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Resumen 
La modificación de los paisajes naturales se manifiesta como transiciones discernibles en 
coberturas y usos de la tierra, asociadas a distintos actores sociales y contextos 
socioeconómicos (Pacheco et al. 2011). La deforestación y la recuperación forestal son 
dos transiciones de interés por sus implicaciones en cambio climático, biodiversidad y 
servicios ecosistémicos. Análisis exploratorio de datos espaciales y modelos 
econométricos con información espacialmente explícita se usaron en la modelación de la 
deforestación y la recuperación forestal en la cuenca del río Grande, Colombia, y los 
períodos 1986-1997, 1997-2012 y 1986-2012. Los resultados sugieren la existencia de 
variación espacial y temporal tanto en coberturas terrestres como en transiciones, en un 
paisaje dominado por pastos que son usados para la producción de ganadería de leche. 
El patrón de distribución espacial de las transiciones en la cuenca presentó 
autocorrelación espacial positiva. Los modelos econométricos fueron adecuados para 
capturar la autocorrelación espacial e identificar factores socioeconómicos, biofísicos y 
de accesibilidad como principales determinantes de la deforestación observada en un 
período de 26 años. La recuperación forestal se explica mejor por variables biofísicas y 
métricas del paisaje, que por aquellas de naturaleza antrópica. El estudio espacial y de 
los determinantes de la deforestación y la recuperación forestal es muy importante para 
el entendimiento de la provisión de servicios ecosistémicos en la cuenca, bajo escenarios 
futuros de configuración y dinámica del paisaje.. 
 
Palabras clave: Deforestación tropical, recuperación forestal, autocorrelación 
espacial, análisis exploratorio de datos espaciales-AEDE, transiciones, cuenca. 
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Abstract 
Landscape transformations tend to show discernible land use and land cover transitions 
which are associated with specific socioeconomic contexts and social actors (Pacheco et 
al. 2011). Deforestation and forest recovery are two transitions that have substantial 
implications on climate change, biodiversity and ecosystem services. Exploratory spatial 
data analysis and spatial econometric models were used to study deforestation and forest 
recovery transitions in rio Grande basin, Colombia, over the periods 1986-1997, 1986-
2012, and 1986-2012. The results suggest the existence of spatial and temporal variation 
in both land cover and transitions, in a human-dominated landscape where pasture 
production is significant for dairy cattle. The spatial distribution pattern showed a positive 
spatial autocorrelation. Econometric models controlled for the spatial autocorrelation and 
allowed to identify socioeconomic, biophysical and accessibility as the main deforestation 
drivers over a 26 years period. Forest recovery was explained by biophysical and 
landscape metric variables, rather than anthropogenic variables. The spatial analysis and 
identification of determinants of deforestation and forest recovery is likely to be crucial for 
the understanding of ecosystem services production at a basin scale, and under 
contrasting future scenarios of landscapes. 
 
Keywords: Tropical deforestation, forest recovery, spatial autocorrelation, ESDA, 
land cover transitions, watershed.
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Históricamente los humanos han modificado los paisajes naturales terrestres (Vitousek et 
al. 1997, Ellis & Ramankutty 2008, Ellis et al. 2010, Ellis 2011). Modificación que ha sido 
sustancial en las últimas décadas en áreas tropicales de Latinoamérica (Achard et al. 
2002, Wright 2005, Gibbs et al. 2010, Pacheco et al. 2011), por la creciente demanda de 
recursos naturales por poblaciones humanas para satisfacer  necesidades básicas como 
el abastecimiento de alimentos, agua y energía (Foley et al. 2005). La modificación de los 
paisajes naturales se suele manifestar como transiciones discernibles en coberturas y 
usos de la tierra, asociadas a distintos actores sociales y contextos socioeconómicos 
(Pacheco et al. 2011). El entendimiento de los determinantes de las transiciones en 
coberturas terrestres y de uso de la tierra es importante por su incuestionable relación 
con cambio climático, pérdida de biodiversidad y provisión de servicios ecosistémicos.   
 
La deforestación es una de las transiciones en la que las tierras forestales en áreas 
rurales se convierten a usos alternativos como ganadería extensiva o agricultura, para 
satisfacer la demanda doméstica y global por alimentos (Barbier & Burgess 2001, Lambin 
et al. 2003, Pearce et al. 2003, DeFries et al. 2010). La deforestación  afecta el clima 
global (Bala et al. 2007, Malhi et al. 2008), fragmenta hábitats (Debinski & Holt 2000), e 
inclusive influencia la emergencia de enfermedades tropicales como malaria (Conn et al. 
2002, Patz et al. 2004). 
 
Otra importante transición que posee una menor evidencia empírica es la recuperación 
forestal o re-crecimiento de la vegetación secundaria, que ocurre una vez el uso de la 
tierra en agricultura o ganadería cesa (Aide et al. 1995, Aide et al. 1996, Rivera & Aide 
1998, Read & Lawrence 2003, Lugo & Helmer 2004, Crk et al. 2009). Esta transición 
constituye un proceso sucesional influenciado por la interacción entre el legado humano 
del uso histórico de la tierra y las fuerzas naturales (Chazdon 2003), y depende de las 
características fisiológicas de las especies (Yepes et al. 2007), de la fertilidad del suelo 
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(Chazdon 2003), así como de la intensidad y los impactos biofísicos del uso previo de la 
tierra luego de dedicarse la tierra por varios años a la agricultura o ganadería (Flinn & 
Vellend 2005, Rocha-Santos & Talora 2012).  
 
La recuperación forestal ha sido de interés por ser parte de la teoría de la transición 
forestal (FTT, por sus siglas en inglés). Un patrón de cambio en coberturas forestales a 
largo plazo en forma de U sugerido por Alexander Mather en los 90's, para describir la 
disminución en la cobertura forestal cuando un país se desarrolla social y 
económicamente, pero que luego se detiene la disminución y se observa la recuperación 
forestal y un aumento del área en bosque (Perz & Skole 2003, Rudel et al. 2005, Perz 
2007). Esta descripción involucró los patrones de cambios de los bosques y 
transformaciones como la industrialización y urbanización (Rudel et al. 2010). La 
recuperación forestal constituye el componente de la FTT que ocurre después del punto 
de inflexión de la curva, cuando los países alcanzan etapas finales de desarrollo. 
Inflexión que se debe a factores como la migración de la población del campo a las 
ciudades, disminuyendo la presión por agricultura de subsistencia; la reducción de la 
demanda de recursos forestales, por el tránsito de actividades industriales hacia una 
economía basada en servicios; la urbanización y desaceleración del crecimiento 
poblacional; e incluso el establecimiento de políticas, instituciones ambientales y reservas 
forestales, asociado con el cambio en normas sociales (Perz 2007).  
 
Pese que en los estudios económicos y de patrones de usos de la tierra, generalmente 
se han ignorado los procesos que causan la recuperación forestal contrario a la atención 
puesta en los factores económicos y sociales que causan la deforestación (Barbier et al. 
2010), se puede evidenciar que tanto la  deforestación como la recuperación de la 
cobertura forestal, luego del abandono de tierras en agricultura o ganadería, constituyen 
transiciones en coberturas terrestres de mucho interés en los trópicos (Uriarte et al. 
2010b, 2010a). Las transiciones de deforestación y recuperación de la cobertura forestal 
no son sólo importantes en el estudio del ciclo del carbono. Ellas afectan también, y 
posiblemente de manera significativa, la funcionalidad ecológica de ecosistemas 
naturales y la provisión de servicios ecosistémicos como regulación hídrica, ciclo de 
nutrientes y retención de sedimentos, con impacto en los ciclos hidrológicos, la 
conservación del suelo, el cambio climático y la biodiversidad (Rudel et al. 2005).  
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La importancia de la deforestación se debe a que constituye, después de la combustión 
de combustibles fósiles, la segunda causa antrópica de calentamiento global. A la 
práctica tradicional de tala y quema de las selvas tropicales se le atribuyen ~12% (Van 
Der Werf et al. 2009) de las emisiones anuales de carbono, con respecto al total de 
emisiones que se produjo por la quema de combustibles fósiles en el año 2008. Por su 
parte, la recuperación de la cobertura forestal es responsable de una acumulación neta 
de biomasa en las primeras fases de la sucesión secundaria (Orrego & del Valle 2003, 
Sierra et al. 2007) y, por tanto, de carbono.  
 
En Latinoamérica la conversión de ecosistemas afecta la oferta de servicios 
ecosistémicos, específicamente las reservas de carbono y la producción primaria, así 
como la calidad y flujo de agua (Eaton &  Lawrence 2009, Uriarte et al. 2011, Balvanera 
et al. 2012). En lugares específicos como la Amazonía brasilera, el ciclo hidrológico, el 
ciclo de nutrientes, la capacidad de captura de carbono y la diversidad de especies han 
sido afectados por la deforestación (Portela &  Rademacher 2001). En los bosques 
montanos nublados del trópico existe evidencia sobre los cambios en el uso del suelo y 
sus efectos en el funcionamiento de los ecosistemas y sus servicios como calidad de 
agua, la biodiversidad, estructura y composición vegetal de las comunidades naturales 
(Martínez et al. 2009). 
 
Los efectos de las transiciones de deforestación y recuperación de la cobertura forestal 
podrían ser significativos en cuencas hidrográficas que son estratégicas para la 
generación de energía eléctrica y la provisión de servicios ecosistémicos asociados al 
recurso agua. En Colombia, una de esas cuencas es la del río Grande, localizada en la 
región norte del departamento de Antioquia, y la cual provee energía eléctrica y agua 
para el área metropolitana del Valle de Aburrá. En esta cuenca no se conocen los 
posibles patrones temporales de cambios en coberturas terrestres y usos de la tierra, ni 
tampoco los principales determinantes de estos cambios. La presente investigación 
pretende identificar los principales determinantes espacialmente explícitos que explican 
tanto  la deforestación como la recuperación de la cobertura forestal en la cuenca del río 
Grande. Las dos transiciones de coberturas terrestres se estudiaron en tres períodos 
distintos: 1986-2012, 1986-1997 y 1997-2012. Las transiciones se estudiaron mediante la 
estimación de modelos econométricos espaciales, los cuales no se han usado en 
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Colombia en el análisis de la dinámica del paisaje, y que parecen ser muy adecuados 
para representar la naturaleza inherentemente espacial de las transiciones analizadas. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
1. Marco teórico 
1.1 Cambios en coberturas terrestres y sus 
determinantes 
La identificación de cambios en coberturas terrestres y usos de la tierra, así como las 
causas de estos cambios, y sus potenciales efectos en el cambio climático y ambiental 
constituyen una frontera de investigación en la ciencia de cambios en el uso de la tierra 
(LCS, por su sigla en inglés). Ello cuando se  intenta explicar el funcionamiento de 
sistemas humanos y naturales intrínsecamente acoplados (Lambin et al. 1999, Lambin et 
al. 2001, Lambin et al. 2003, Turner Ii et al. 2007).  
 
Las interacciones entre el ambiente y un contexto socioeconómico específico se pueden 
considerar como una causa importante de cambios en los patrones espaciales de 
coberturas terrestres y de uso de la tierra (Li & He 2008). Estas interacciones definen 
tanto el tipo de paisaje como su trayectoria de cambios, y en ellas son muy importantes 
aspectos de naturaleza endógena como una clara definición de derechos de propiedad, 
la adopción y difusión de tecnología, el desarrollo de cadenas de valor y de relaciones de 
poder, así como aspectos exógenos relacionados fundamentalmente con los mercados e 
instituciones políticas (Pacheco et al. 2011).  
 
Cambios en coberturas terrestres  y usos de la tierra son especialmente importantes en 
aquellas áreas en las que los pobladores dependen de los ecosistemas y los servicios 
que proveen para sobrevivir (Chowdhury 2006). Por tanto, cambios ecológicos como la 
degradación de ecosistemas forestales, entendida como la pérdida de su capacidad para 
proporcionar servicios ecosistémicos, o la eliminación de algunas especies animales y de 
plantas,  podrían alterar la provisión de servicios ecosistémicos (Carpenter et al. 2006). Y 
afectaciones en la provisión y gestión de los servicios ecosistémicos podrían incrementar 
la vulnerabilidad humana al cambio ambiental global (Schröter 2005, Schröter et al. 
2005). Por tanto, es factible que los cambios en el uso del suelo tengan importantes 
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implicaciones en el bienestar humano por la dependencia que los humanos tienen del 
flujo continuo de servicios ecosistémicos (Millennium Ecosystem Assessment 2005, 
Butler&  Oluoch-Kosura 2006, Jackson et al. 2013).  
 
Luego de una intervención humana sobre el paisaje es posible identificar diferentes 
transiciones o trayectorias de uso de la tierra.  Una de estas transiciones es la 
deforestación, entendida como el cambio de bosque a no bosque. Otra transición la 
constituye el proceso que parece contrario a la deforestación; es decir, la recuperación 
de la cobertura forestal. Aunque para  el estudio  de cambios en el uso de la tierra o en 
las coberturas terrestres existen varios modelos  (Agarwal et al. 2002), ya sean de 
optimización o econométricos, lo importante es que éstos son espacialmente explícitos 
(Irwin & Geoghegan 2001, Walker 2004), por  el carácter espacial inherente a la 
conversión de bosques o la recuperación de la cobertura forestal. Ello porque en los 
modelos las decisiones que toman individuos o unidades familiares, ya sea sobre la 
conversión del bosque o el abandono de la agricultura y posterior recuperación de la 
cobertura forestal, están explícitamente vinculadas a contextos espaciales específicos 
(Irwin & Geoghegan 2001,Turner Ii et al. 2007).  Información de coberturas terrestres 
proveniente de sensores remotos, junto con el uso de sistemas de información 
geográfica, permite generar conjuntos de datos o variables independientes y 
espacialmente explícitas, que se suelen  usar para estimar modelos estadísticos y 
verificar hipótesis sobre los determinantes de transiciones en el uso de la tierra o en 
coberturas terrestres (Chomitz & Gray 1996, Nelson & Hellerstein 1997, Nelson et al. 
1999, Irwin & Geoghegan 2001, Munroe et al. 2002, Nelson & Geoghegan 2002, 
Geoghegan et al. 2004, Nelson et al. 2004).  
 
En los modelos se suele estimar la probabilidad de deforestación en función de variables 
biofísicas (pendiente, clima, fertilidad del suelo), de accesibilidad (distancia a vías, 
distancia a centros urbanos y a áreas previamente deforestadas) y socio-económicas 
(población rural, densidad de población rural). La deforestación tropical es uno de los 
cambios en coberturas terrestres con mucha evidencia empírica sobre sus 
consecuencias,  magnitud y determinantes. Después de la emisión a la atmósfera de 
gases con efecto de invernadero (GEI) derivados de la quema de combustibles fósiles, la 
deforestación tropical constituye la segunda fuente de emisión neta, ~1,2 PgC en el 
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período 1997-2006 (Van Der Werf et al. 2009). En el período 2000-2012, se perdieron 
253.435 km2 de bosques lluviosos tropicales en Suramérica, y se reportó una tasa anual 
de pérdida de bosques de 2.101 km2 para todo el dominio climático del trópico (Hansen 
et al. 2013).  
 
Para el estudio de los determinantes se han propuesto varios modelos económicos de 
deforestación tropical (Kaimowitz & Angelsen 1998), y en estudios de ecología del 
paisaje se suelen generar series multitemporales de mapas de coberturas terrestres para 
estudiar patrones espaciales y fragmentación de ecosistemas usando métricas del 
paisaje (Armenteras et al. 2006, Etter et al. 2006d, Aguiar et al. 2007). Generalmente se 
usa información espacialmente explícita de variables demográficas y de accesibilidad a 
mercados o centros poblados para entender cómo las actividades humanas transforman 
los paisajes naturales (Uriarte et al. 2010a).   
 
Con la realización de un meta-análisis, en el que se incluyeron 152 estudios de caso 
subnacionales, fue posible sintetizar  las causas próximas y subyacentes de la 
deforestación tropical (Geist & Lambin 2002). Los autores señalan como causas 
próximas a aquellas actividades humanas relacionadas con los usos del suelo que 
afectan la cobertura forestal, tales como la expansión agrícola, la extracción de madera o 
la expansión de infraestructura; y como causas subyacentes señalan procesos sociales 
como las dinámicas de población humana, las políticas agrícolas, y factores socio-
políticos e incluso culturales, que pueden actuar localmente o indirectamente a nivel 
nacional o global. 
 
Por tanto, la evidencia empírica sugiere que la deforestación tropical es un proceso 
complejo y dinámico (Geist & Lambin 2002), influenciado por variables demográficas 
(densidad y distribución de la población), económicas (mercados de productos agrícolas, 
ingreso per-cápita, acceso al crédito en áreas rurales), políticas públicas, cambios 
tecnológicos y valores culturales. Variables cuya importancia relativa en la explicación de 
la deforestación podría variar significativamente tanto en el espacio como en el tiempo. 
Fue así como hace varias décadas se reconoció la importancia relativa de las 
colonizaciones dirigidas como determinante sustancial de la conversión de bosques, y 
luego se acopió evidencia del efecto significativo sobre la deforestación de una 
agricultura esencialmente comercial (Rudel 2007), o más recientemente del crecimiento 
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de la población en áreas urbanas y el volumen exportado de productos agrícolas 
(DeFries et al. 2010).   
 
Existe una mayor probabilidad de conversión de bosques ubicados cerca a vías 
principales (Nelson & Hellerstein 1997, Cropper et al. 1999, Laurance et al. 2002, 
Laurance et al. 2009, Freitas et al. 2010), a áreas ribereñas (Wyman & Stein 2010) o 
centros urbanos (Teixeira et al. 2009), o bosques adyacentes a sitios previamente 
deforestados, sugiriendo un patrón espacial  gregario de la deforestación (Robalino & 
Pfaff 2004), como se comprobó en un estudio de la conversión de bosques en Urabá, 
Antioquia (Mejía 2010). La deforestación es también influenciada por la cantidad de 
población rural (Orrego 2009, Ramírez 2010, Ramírez & Orrego 2011), así como por sus 
tasas de cambio (Ramírez & Orrego 2011), con los primeros inmigrantes asentados en 
áreas boscosas ejerciendo posiblemente un mayor efecto cuantitativo sobre la 
conversión de los bosques (Pfaff 1999). La evidencia empírica también sugiere que 
existe una menor probabilidad de conversión de bosques en sitios con pendientes altas 
(Green & Sussman 1990, Orrego 2009), o en tierras bajas con precipitación anual 
superior a 3000 mm (Chomitz & Thomas 2003). Finalmente, es importante mencionar 
que la deforestación podría exhibir tanto heterogeneidad espacial (Aguiar et al. 2007) 
como temporal (Mertens et al. 2004). 
 
Contrario a los estudios de determinantes de la deforestación, son muy pocos los 
estudios publicados sobre los determinantes de la recuperación de la cobertura forestal. 
Aunque existe evidencia que la tierra dedicada a agricultura ha sido abandonada en sitios 
neotropicales como Puerto Rico (Rudel et al. 2000) o Brasil (Freitas et al. 2010), en 
pocos lugares se ha realizado un análisis temporal o espacial exhaustivo de la 
recuperación de la cobertura forestal. Uno de los pocos estudios encontró que la 
recuperación de la cobertura forestal en Puerto Rico a partir de 1940, y específicamente 
en el período 1991-2000, se observó en sitios caracterizados por la existencia de 
remanentes de bosques, con pendientes altas y localizados a una mayor distancia de 
vías (Crk et al. 2009). Resultados que para algunos autores podrían también ser 
explicados por la particular relación económica de la isla con Estados Unidos, o por 
programas agresivos de industrialización en los años 30's.  
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Las aproximaciones de determinantes espaciales de cambios en coberturas terrestres y 
uso de la tierra han examinado la importancia de la escala de análisis, tanto temporal 
como espacial. El estudio de trayectorias de coberturas terrestres en el occidente de 
Honduras (Munroe et al. 2004), reveló un complejo mosaico de cambios en los patrones 
de uso de la tierra tanto en el tiempo como en el espacio. Así mismo, otro estudio en 
Bolivia (Mertens et al. 2004), reveló que las variables que explicaron la deforestación 
variaron con la escala geográfica y con la zona y período de tiempo.  
 
La sustancial variación espacial y temporal de los determinantes tanto de la deforestación 
como de la recuperación de los bosques (Mertens et al. 2004, Aguiar et al. 2007), justifica 
la realización de más investigaciones para evaluar la posibilidad de identificar patrones 
específicos y generalizables. En Colombia se han realizado trabajos sobre determinantes 
de la deforestación en tierras bajas de la Amazonia (Armenteras et al. 2006, Etter et al. 
2006a, 2006b, Etter et al. 2006c, Etter et al. 2006d) usando aproximaciones de 
modelación propias de la ecología del paisaje. Recientemente se publicó un trabajo sobre 
los principales determinantes de la deforestación a nivel nacional, los cuales variaron 
entre las cuatro regiones naturales identificadas: Amazonía, Caribe, Orinoco y Pacífico 
(Armenteras et al. 2013). Para la región Andina fueron distintos los determinantes que 
explicaron la deforestación en bosques montanos comparado con los determinantes de la 
deforestación en tierras bajas (Armenteras et al. 2011).  
 
Para el departamento de Antioquia se realizaron dos estudios de determinantes de la 
deforestación: uno para las zonas centro y norte de la región de Urabá (Ramírez & 
Orrego 2011), y otro para todo el departamento (Orrego 2009). En ambos estudios se 
usó teoría de la renta y un modelo económico de uso de la tierra para identificar los 
principales determinantes de la deforestación que ocurrió en el período 1980-2000. En 
estos estudios se seleccionó de manera aleatoria una muestra de la cual se excluyeron 
observaciones relativamente contiguas, para controlar el posible efecto de la 
autocorrelación espacial en los modelos econométricos estimados. Para ello se empleó 
un esquema de muestreo en el que las observaciones seleccionadas en la muestra se 
encontraban separadas una distancia arbitraria de 150 m, equivalente a 5 pixeles para 
una resolución de 30 m.  
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Otro estudio (Munroe et al. 2002) exploró el impacto del muestreo espacial en los 
diagnósticos de autocorrelación espacial y la precisión de predicciones econométricas. 
Sin embargo, la mayoría de estudios sobre determinantes de la deforestación o la 
recuperación forestal no controlan todos los posibles efectos espaciales. Como aquellos 
que son el resultado de comportamiento estratégico individual al considerar las 
decisiones sobre deforestación que toman los vecinos (Robalino & Pfaff 2004), o por la 
naturaleza gregaria que exhibe el patrón espacial de sitios deforestados (Mejía 2010). 
  
Los efectos espaciales contenidos en datos observados de deforestación y recuperación 
forestal se pueden analizar con distintas aproximaciones econométricas. Una es el 
modelo de variables dependientes rezagadas, en el que una variable calculada con 
valores correspondientes a sitios considerados como vecinos se incluye como variable 
independiente (Nelson & Hellerstein 1997, Anselin 2002) en modelos estadísticos de 
determinantes de deforestación, y en pocos casos estimado mediante técnicas 
bayesianas (Blackman et al. 2008). Otra aproximación es el modelo de autocorrelación 
espacial del error, o modelos espaciales autorregresivos (Anselin 2002, Chowdhury 
2006).  
 
Una revisión de literatura exhaustiva indica que no existen estudios en Colombia sobre 
determinantes de la deforestación o la recuperación forestal observada en una cuenca 
hidrográfica, usando modelos econométricos espaciales. Y en el mundo tan sólo existen 
dos estudios recientes que usan modelos econométricos espaciales para estudiar los 
determinantes de la deforestación. Uno en Bolivia con la unidad de observación  siendo 
el municipio (Leguía et al. 2011), y otro en una región de China con la unidad de 
observación correspondiente a pixel (Zhao et al. 2011). En el primer estudio se analizó la 
correlación espacial usando pruebas de autocorrelación espacial global y local,  y se usó 
un diagrama de decisión para identificar el modelo espacial apropiado, usando una 
prueba de multiplicador de Lagrange (LM por sus siglas en inglés). Se seleccionó un 
modelo de rezago espacial, en el que los principales determinantes de la deforestación 
fueron la infraestructura vial, las características ambientales, los aspectos demográficos y 
los derechos de propietarios.  
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El estudio en China (Zhao et al. 2011) identificó la relación entre el crecimiento 
económico y el cambio en la cobertura forestal en la provincia de Sichuan, usando un 
modelo de rezago espacial y un modelo espacial del error. Se encontró que para la 
provincia, el modelo espacial del error describió satisfactoriamente la estructura de 
dependencia espacial presente en los datos. Los principales determinantes del cambio 
en la cobertura forestal fueron el ingreso per cápita, la densidad de población, la distancia 
a un centro urbano más cercano, y el área cultivada y construida en un área buffer de 10 
km. 
1.2 Efectos espaciales 
La econometría espacial es ampliamente usada en estudios de economía regional, pero 
se usa ahora en otras áreas académicas por la importancia del análisis espacial en 
aplicaciones económicas, la disponibilidad de datos socio-económicos georreferenciados, 
y  los avances en sistemas de información geográfica y programas para analizar efectos 
espaciales (Moreno & Vayá 2002). Un dato espacial se define como la observación de 
una variable asociada a una localización del espacio geográfico (Acevedo & Velásquez 
2008). Por tanto, la observación de cambios en coberturas en una unidad de análisis 
(municipio, vereda o pixel) y las características biofísicas, socio-económicas, de 
accesibilidad y de paisaje asociadas con esta localización, constituyen conjuntos de 
datos muy útiles para la estimación de modelos econométricos espaciales.   
 
Los métodos econométricos espaciales se consideran más adecuados que la estimación 
clásica por mínimos cuadrados ordinarios (OLS por sus siglas en inglés), ya que ésta en 
presencia de efectos espaciales, como cuando los residuos están correlacionados, deriva 
en estimadores OLS consistentes pero ineficientes dado que la matriz de varianzas y 
covarianzas será no esférica, y la varianza residual sesgada; en presencia de un rezago 
espacial de la variable endógena, las estimaciones OLS serían sesgadas e 
inconsistentes, incluso si el término del error no presenta autocorrelación espacial 
(Moreno & Vayá 2002). 
 
En estudios de cambios en coberturas terrestres y usos de la tierra, la autocorrelación 
espacial es el efecto espacial de mayor interés. Ello por la posibilidad que el valor de una 
variable en un lugar se encuentre relacionado con su valor en otro lugar del espacio 
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(Anselin 1988). Dependencia espacial que expresa claramente la Ley de Tobler (1970), 
según la cual "todo está relacionado con todo lo demás, pero las cosas más cercanas 
están más relacionadas que las cosas distantes". Las principales causas de la 
autocorrelación espacial son la existencia de errores de medida y de fenómenos de 
interacción espacial, de efectos de desbordamiento y de jerarquías espaciales (Moreno & 
Vayá 2002). El problema de la multidireccionalidad que caracteriza a las relaciones de 
dependencia entre observaciones, se presenta porque una región puede no solo estar 
afectada por otra región contigua a ella, sino por muchas otras que la rodean, al igual que 
esta región puede influir sobre aquellas. Este problema se soluciona mediante la 
especificación de una matriz de pesos espaciales (MPE), también conocida como matriz 
de contactos o de rezagos W  , que refleja la intensidad de la dependencia entre distintos 
sitios o regiones y que se expresa como pesos definidos según una función de vecindad 
específica. Esta matriz se considera una matriz cuadrada no estocástica, cuyos 
elementos i j
w
 reflejan la interdependencia en intensidad existente entre un par de 
regiones vecinas i , j .  
 
Por tanto, la estructura o red entre las unidades de interés se debe especificar previo al 
análisis de la dependencia entre observaciones. De manera  práctica se utiliza una matriz 
que representa las conectividades entre observaciones, la cual puede ser binaria y 
especifica las conectividades entre observaciones individuales (Ward & Gleditsch 2008). 
El elemento   
1i jw   si dos observaciones i y j se consideran conectadas o vecinas; 
0i jw   si no están conectadas o no son vecinas. En trabajos empíricos previos de 
cambio en las coberturas terrestres y en el uso de la tierra, se han utilizado medidas 
simples pero de fácil cálculo para definir una vecindad. Como el caso del área que en la 
vecindad posee un tipo similar de uso de la tierra, o un promedio ponderado de la 
pendiente en sitios vecinos (Munroe et al. 2001), o incluso el índice de vegetación 
normalizado (NDVI por sus siglas en inglés) (Nelson & Hellerstein 1997). 
 
La heterogeneidad espacial, por su parte, tiende a manifestarse cuando se usan datos de 
unidades espaciales muy distintas para explicar el mismo fenómeno; por tanto, aparecen 
problemas como la heterocedasticidad o la inestabilidad estructural que pueden 
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resolverse mediante técnicas existentes para series temporales (Moreno & Vayá 2002). 
Mientras la heterocedasticidad proviene de la omisión de variables u otros errores de 
especificación, la inestabilidad estructural implica que la forma funcional y los parámetros 
de una regresión podrían variar según la localización, por lo que no son homogéneos en 
toda la muestra o conjunto de datos (Moreno & Vayá 2002, Acevedo & Velásquez 2008). 
1.3 Análisis exploratorio de datos 
espaciales 
La evaluación de transiciones en coberturas terrestres se puede realizar mediante dos 
tipos de análisis: uno exploratorio e inicial de los datos y otro confirmatorio y posterior, 
que incluye la estimación de modelos econométricos espaciales. En cuanto al primer 
análisis, la técnica de análisis exploratorio de datos espaciales (AEDE) se centra en los 
efectos espaciales y se considera consistente con técnicas usadas para describir 
distribuciones espaciales, identificar outliers espaciales o localizaciones atípicas, y 
descubrir posibles asociaciones espaciales (clúster espacial) (Moreno & Vayá 2002, 
Acevedo & Velásquez 2008). 
 
Las técnicas de distribución espacial univariada incluyen: a) el diagrama de caja o mapa 
de caja (boxmap); b) medidas de asociación espacial global como el mapa de 
contigüidades espaciales, gráfico de rezago espacial y el diagrama o mapa de dispersión 
de Morán; c) las medidas de asociación espacial local, como puntos atípicos en el 
diagrama de dispersión de Moran y Mapas de Local Indicator of Spatial Association (LISA 
por sus siglas en inglés); d) el diagrama de caja LISA. En las medidas de asociación 
espacial global, y a partir del boxmap, se pueden identificar outliers o valores atípicos 
existentes en la región de interés, y a partir del Scatterplot de Moran y su scattermap 
asociado, se identifica el tipo de asociación espacial según la localización de los puntos 
en distintos cuadrantes. Para ello se genera un diagrama de dispersión de Morán que en 
el eje X contiene los valores de una variable estandarizada para cada unidad espacial de 
área estudiada, y en el eje Y el rezago espacial de la misma variable; es decir, el 
promedio de los valores estandarizados que toma la variable en unidades consideradas 
como vecinas. Una medida de la asociación espacial global es la pendiente de la recta de 
regresión, la cual representa el valor del estadístico I de Morán de autocorrelación 
espacial global. La autocorrelación es positiva si la recta de regresión cruza los 
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cuadrantes I (valores altos rodeados de valores altos) y III (valores bajos rodeados de 
valores bajos); y es negativa si cruza los cuadrantes II (valores altos rodeados de valores 
bajos) y IV (valores bajos rodeados de valores altos).  
 
Las medidas de asociación espacial local, específicamente los indicadores LISA,  que se 
representan en un mapa o diagrama de caja se basan en el estadístico I de Morán de 
asociación local. De acuerdo con Anselin (1995), un LISA es un indicador que tiene dos 
objetivos: i) que el valor estadístico obtenido para cada observación suministre 
información sobre la relevancia de la agrupación espacial de valores similares alrededor 
de la observación; ii) que la suma del valor estadístico de LISA para todas las 
observaciones sea proporcional a un indicador global de asociación espacial. El análisis 
de patrones locales de asociación espacial LISA descompone el índice global de 
autocorrelación y calcula la contribución de cada unidad espacial al valor global, lo cual 
permite capturar simultáneamente el grado de asociación espacial y la heterogeneidad 
resultante del aporte de cada unidad espacial (Celemín 2009). 
1.3.1 Autocorrelación espacial global y local 
La autocorrelación espacial global es una medida del agrupamiento general de los datos, 
y para su identificación se realizan dos pruebas de contraste de correlación global 
ampliamente conocidas: el test I de Morán y el test G (d) de Getis & Ord, cuyas fórmulas 
e interpretación se presentan en el Anexo 1. Estos estadísticos permiten contrastar la 
presencia o ausencia de dependencia espacial univariante. Es decir, si se cumple la 
hipótesis que una variable se distribuye aleatoriamente en el espacio, o si existe una 
asociación significativa de valores entre regiones vecinas (Moreno & Vayá 2002). La 
hipótesis nula es la no existencia de autocorrelación espacial global; es decir, la 
existencia de una distribución aleatoria de la variable en el territorio. En el caso del Índice 
Morán la significancia indica la presencia de valores similares (correlación positiva) o 
disímiles (correlación negativa) entre regiones vecinas. Esta es una medida de la 
correlación global de los valores de una observación con los correspondientes valores de 
sus vecinos. Por tanto, el estadístico de Morán I es conocido como la asociación lineal 
entre un valor y un promedio ponderado de sus vecinos (Ward & Gleditsch 2008). El 
estadístico de Getis & Ord (Getis & Ord 1992) se considera más una medida de 
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concentración espacial de una variable en el espacio analizado, tal que los valores 
positivos indican concentración de valores elevados y los valores negativos 
concentración de valores bajos. Además se puede obtener otro estadístico para evaluar 
la autocorrelación espacial global conocido como estadístico Geary (Geary 1954).  
Para evaluar la autocorrelación espacial local, que representa una medida de la situación 
de cada unidad espacial y que no es necesariamente capturada por la dependencia 
detectada a nivel global, se utilizan las pruebas de autocorrelación espacial local 
conocidas como Local de Moran Ii (Anselin 1995) y G (d) de Getis & Ord nuevo (Ord & 
Getis 1995) (véase fórmulas e interpretación en el Anexo 1). Además, se estima el 
Scatterplot de Morán, que es un gráfico de la variable estandarizada versus su rezago 
espacial. Según la localización de la nube de puntos en cada cuadrante se determina la 
presencia de una elevada o baja correlación espacial.  
 
Los estadísticos espaciales descritos anteriormente son generalmente utilizados para 
contrastar la presencia de dependencia espacial univariante. Efecto espacial que podría 
estar presente en un modelo de regresión por la existencia de variables sistemáticas 
correlacionadas espacialmente, o debido a la dependencia espacial en el término de 
perturbación (Moreno & Vayá 2002). Por ello, para identificar exactamente el tipo de 
dependencia espacial existente y controlar sus efectos es posible utilizar los modelos 
econométricos espaciales que se explican a continuación. 
1.4 Modelación econométrica espacial de 
cambios en coberturas terrestres 
Existen varias estrategias para la identificación del modelo econométrico espacial más 
apropiado (Florax et al. 2003): i) la clásica que es una estrategia de lo específico a lo 
general (bottom-up) y es básicamente un forward-stepwise; ii) la robusta con pruebas de 
multiplicador de Lagrange robustos (RLM por sus siglas en inglés); iii) una estrategia 
híbrida que utiliza pruebas clásicas y robustas; y iv) la estrategia de Hendry de lo general 
a lo específico (top-down), que inicia con un modelo sobreparametrizado que luego se 
simplifica empleando una secuencia de pruebas de especificación. Las primeras tres 
estrategias se basan en pruebas de LM que requieren únicamente los residuales de la 
regresión estimada por OLS, mientras que la estrategia de Hendry requiere dos 
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estimadores de máxima verosimilitud diferentes para realizar la primera etapa de la 
prueba, lo que implica más tiempo de cómputo que las aproximaciones basadas en LM.  
 
Un estudio de simulación sobre el desempeño de las diferentes estrategias de 
especificación de modelos econométricos espaciales (Florax et al. 2003), indica que las 
estrategias basadas en LM son mejores que la estrategia de Hendry en la detección de la 
dependencia espacial y presentan menores errores cuadráticos medios de los 
parámetros espaciales. El mayor tiempo de cómputo de la estrategia de Hendry no es 
compensado por su desempeño estadístico. Por tanto, se recomienda usar una 
estrategia clásica para identificar el modelo correcto o, en su defecto, una estrategia 
híbrida (Florax et al. 2003). Aunque un estudio (Mur & Angulo 2009) realizó una 
comparación entre las estrategias de lo específico a lo general (Stge por sus siglas en 
inglés) y de lo general a lo específico (Gets por sus siglas en inglés) mediante un 
experimento Monte Carlo, no se encontró evidencia a favor de ninguna de las dos 
estrategias de selección de modelos y el comportamiento de ambas parece ser 
satisfactorio. 
 
El tipo de dependencia espacial que existe entre las observaciones se puede incluir en 
dos modelos de regresión econométricos: un modelo de rezago espacial (spatial lag 
model- SLM por su notación en inglés), en el cual la variable endógena está 
correlacionada espacialmente  y por esto se incorpora la dependencia espacial 
explícitamente añadiendo una variable dependiente “espacialmente rezagada” en el lado 
derecho de la ecuación de regresión; y un modelo de dependencia espacial en los 
términos del error (spatial error model- SEM por su notación en inglés), en el cual la 
autocorrelación espacial se encuentra presente en el término de error. Para identificar el 
tipo de modelo que puede ser más adecuado en representar los efectos espaciales se 
utiliza una de las estrategias de identificación del modelo más apropiado, y comúnmente 
se utilizan pruebas de diagnóstico de autocorrelación espacial. Así, en el modelo de 
rezago espacial de la variable endógena, el parámetro autorregresivo representa la 
intensidad de la dependencia entre regiones vecinas; mientras que en el modelo espacial 
del error, el parámetro autorregresivo representa la intensidad de la dependencia 
espacial entre residuos. 
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1.4.1 Prueba de diagnóstico de autocorrelación espacial en 
modelos econométricos espaciales 
Se han propuesto dos pruebas para identificar autocorrelación espacial  basadas en LM  
y ajustadas a la teoría de máxima verosimilitud (Anselin 1988, 1996), las cuales se 
utilizan en las diferentes estrategias de correcta especificación de modelos 
econométricos espaciales. Adicionalmente, se han desarrollado dos pruebas RLM: i) una 
para identificar autocorrelación espacial del error en presencia de una variable 
dependiente espacialmente rezagada (LM*λ); ii) otra para identificar la dependencia de 
rezago espacial endógena en presencia de autocorrelación espacial del error (LM*ρ). Los 
estadísticos usados en ambas pruebas de identificación de la autocorrelación espacial se 
presentan en el Anexo 2.  
1.4.2 Modelo de rezago espacial 
La base teórica del modelo de rezago espacial (SLM) consiste en una función de 
reacción espacial (Anselin 2002), en la que la magnitud de una variable de decisión para 
un agente económico depende de las magnitudes del conjunto de variables de decisión 
para otros agentes económicos. El modelo en el que la variable endógena está 
correlacionada espacialmente, se denota como 
 
2(0, ),
yy W X u
u N I
 

  
    (E.1) 
 
donde y es un vector Nx1, y
W
es el rezago espacial de la variable y, X es una matriz de 
k variables exógenas, u es un término de perturbación ruido blanco, I  es la matriz 
identidad, y   es el parámetro autorregresivo que captura la intensidad de las 
interdependencias entre las observaciones muestrales.  Se asume que los errores se 
distribuyen normal, con varianza constante y que los productos cruzados de la matriz de 
covarianza del error son iguales a cero (Ward & Gleditsch 2008). Si 0  no existe 
dependencia espacial y se obtiene el modelo de regresión clásico que puede estimarse 
por OLS. Si 0  se tiene simultaneidad y los estimadores OLS no convergen a sus 
verdaderos valores cuando aumenta el tamaño de la muestra, por lo que se recurre a 
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estimadores de ML que serán consistentes y asintóticamente eficientes si el modelo está 
bien especificado (Ward & Gleditsch 2008). En este método se asume que los datos se 
distribuyen normal, con la función de verosimilitud para el modelo de rezago espacial 
denotada como (Ward & Gleditsch 2008)   
 
2 2 2lnL( , ) ln ( / 2) ln(2 ) ( / 2) ln(2 ) (1/ 2 )( ) '( ).(E.2)y yI W N N y W X y W X                 
 
Este modelo evita los posibles sesgos causados por la omisión de un rezago espacial de 
la variable endógena o de una o varias exógenas. Es por ello que este tipo de 
autocorrelación se conoce como autocorrelación espacial sustantiva, la  que podría 
tratarse con la inclusión en el modelo de un rezago espacial de la variable que exhibe la 
correlación espacial (Moreno & Vayá 2002). Es así como la interacción espacial se puede 
considerar mediante el uso del modelo de rezago espacial (spatial lag), denominado 
también regresivo mixto o modelo espacial autorregresivo, que incorpora una variable 
dependiente espacialmente rezagada ( y
W
) en el lado derecho del modelo de regresión 
(Anselin 2002). 
1.4.3 Modelo de dependencia espacial del error 
Mientras que el modelo de variable dependiente rezagada considera la dependencia 
espacial como sustancial, en el sentido de que la variable endógena es influenciada por 
los valores de observaciones consideradas vecinas, el modelo espacial del error (SEM) 
considera la autocorrelación espacial como perturbación, y asume que los errores del 
modelo se encuentran espacialmente correlacionados. Este modelo se usa en el caso de 
autocorrelación espacial residual como perturbación (o nuisance), la cual se asocia con 
errores de medida o con la omisión de variables no muy cruciales que están 
correlacionadas espacialmente (Moreno & Vayá 2002). El modelo en el que la 
autocorrelación espacial está sólo presente en el término del error, se denota como  
 
2(0, ),
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W u
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
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 

 
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    (E.3) 
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donde  u  es un término de perturbación ruido blanco y   es el parámetro autorregresivo 
que da cuenta de la intensidad de las interdependencias existentes. Si no existe 
correlación espacial entre los errores de las observaciones i y j, el parámetro 0   y el 
modelo se reduce al modelo de regresión estándar donde las observaciones individuales 
son independientes unas de otras y se puede estimar por OLS. Sin embargo, si el 
parámetro 0   se tiene un patrón de dependencia espacial entre los errores. En este 
tipo de modelo las observaciones están relacionadas únicamente por factores no 
medidos, y que por alguna razón que se desconoce están correlacionados (Ward & 
Gleditsch 2008). La función de verosimilitud del modelo espacial del error se denota 
como (Ward & Gleditsch 2008) 
 
2 2lnL( , , ) ln (N/ 2) ln(2 ) ( / 2) ln(2 ) (1/ 2 )( ) '( ).(E.4)yI W N y W X WX y W X WX                        
 
Para evaluar los determinantes de la deforestación y la recuperación forestal en la 
cuenca del río Grande, Antioquia, la presente investigación se orienta a dar respuesta a 
las siguientes preguntas: i) ¿Cuáles fueron los principales cambios en las coberturas 
terrestres en la cuenca del río Grande?; ii) ¿Cuáles son los principales determinantes que 
explican la deforestación y la recuperación de la cobertura forestal en la cuenca del río 
Grande?; iii) ¿Cuál es la variación temporal de los determinantes que explican la 
deforestación y la recuperación de la cobertura forestal en la cuenca del río Grande? 
Como  hipótesis fundamental de la investigación se asume que los cambios en las 
coberturas terrestres en la cuenca del río Grande están determinados fundamentalmente 
por la accesibilidad a mercados de importancia regional y áreas forestales, y la 
consolidación de la ganadería extensiva para producción de leche. Adicionalmente, se 
espera que los determinantes de las transiciones de deforestación y recuperación de la 
cobertura forestal varíen sustancialmente en el tiempo, lo que implicaría cambios en la 
importancia relativa y  la magnitud de los parámetros estimados en  modelos de 
regresión espacial para distintos períodos de tiempo.  
 
 
 
 
  
 
2. Objetivos 
Objetivo General 
 
Modelar las transiciones de deforestación y recuperación de la cobertura forestal en la 
cuenca del río Grande entre 1986 y 2012.   
 
Objetivos Específicos 
 
 Determinar los cambios de coberturas terrestres que ocurrieron en la cuenca del río 
Grande, en los períodos 1986-1997, 1997-2012 y 1986-2012, con base en 
información de sensores remotos y de sistemas de información geográfica. 
 
 Modelar las dinámicas de cambios en los determinantes de la deforestación y la 
recuperación de la cobertura forestal en la cuenca del río Grande, en los períodos 
1986-1997, 1997-2012 y 1986-2012, usando modelos de econometría espacial, tanto 
de rezago espacial como espaciales de error.  
 
 Identificar los principales determinantes que conducen tanto a la conversión de 
bosques como a la recuperación de la cobertura forestal en la cuenca del río Grande 
y su variación temporal en los períodos 1986-1997, 1997-2012 y el período completo, 
1986-2012.  
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3. Metodología 
3.1 Área de estudio 
El área de estudio es la cuenca hidrográfica del río Grande, con un área calculada en 
ArcGIS TM v 10.0 de aproximadamente 1.300 km2. Se encuentra localizada en el norte 
del departamento de Antioquia y provee de agua al área metropolitana del Valle del 
Aburrá. La cuenca del río Grande hace parte de la cuenca hidrográfica del río Porce. El 
área de la cuenca se inscribe en jurisdicción de los municipios de San Pedro de los 
Milagros, Entrerríos, Belmira, Don Matías y Santa Rosa de Osos, los cuales pertenecen 
administrativamente al altiplano de la Subregión Norte (Figura 1). 
 
 
Figura 1. Localización de la cuenca del río Grande, Antioquia, Colombia. 
 
Las características ambientales de los altiplanos de Colombia favorecen el desarrollo de 
la agricultura, la ganadería y la minería intensiva. Por tanto, lo que antes era un paisaje 
dominado por selvas andinas y páramos, se transformó rápidamente en un paisaje 
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cultural homogeneizado en el que prevalecen mosaicos de agroecosistemas (Banco de 
Occidente 2004). El altiplano norte de Antioquia no fue la excepción a esta fuerte 
intervención humana. En esta región, el patrón de asentamiento y la configuración del 
paisaje es resultado de la actividad minera practicada en la época colonial, que se 
reforzó luego con economía campesina en pequeñas propiedades (CORANTIOQUIA & 
Universidad Nacional de Colombia-Sede Medellín 2012). El eje estructurante del paisaje 
fue la minería de aluvión; es decir, fueron los ríos los que le proporcionaron la impronta 
característica  al paisaje actual. 
 
A finales del siglo XVIII aparecieron algunos poblados en el norte de Antioquia. Ese fue el 
caso de Don Matías en 1787 y Carolina del Príncipe en 1788, reflejando un proceso de 
transición entre la colonización espontánea y la colonización dirigida, en el cual ya no 
solo existían intereses en la actividad minera sino también en la agrícola y ganadera, 
dada la red de caminos existente (CORANTIOQUIA & Universidad de Antioquia 2005). 
Por la cercanía de la región a la ciudad de Medellín y al Área Metropolitana, los 
municipios de la cuenca se constituyen desde la época colonial como un espacio 
agrícola-ganadero.  
 
La región del altiplano norte de Antioquia se caracteriza por una topografía que varía 
desde plana en algunos sitios como el Llano de Ovejas, hasta escarpada en las partes 
más altas de las montañas. Pero en general, predomina una topografía ondulada de 
colinas suaves. Los suelos son derivados de ceniza volcánica o descomposición de la 
cuarzodiorita, de baja fertilidad, sometidos a intenso lavado, muy ácidos, con deficiencia 
en fósforo y calcio, y con un contenido de materia orgánica medio a alto, cuya  
mineralización es lenta por las bajas temperaturas (ICA 1972, Ortega 1997). La región 
pertenece a la zona de vida bosque muy húmedo montano bajo (bmh-MB), según  la 
clasificación de Holdridge, con algunas áreas en las formaciones de bosques muy 
húmedo montano (bmh-M) y bosque pluvial montano bajo (bp-MB). Para el año de 1972 
se tienen registros de que la mayor parte del área se encontraba en pastos nativos, con 
pequeñas áreas en bosque primario. La agricultura era ya escasa con excepción de 
algunas áreas en los municipios de San Pedro, Don Matías y Entrerríos, que se 
dedicaban principalmente al cultivo de papa, maíz y pastos de corte (ICA 1972). Aunque 
la región tiene una  historia minera, en la región se consolidó la ganadería lechera 
24 Determinantes Espacialmente Explícitos de Transiciones en Coberturas 
Terrestres con Significativo Impacto para la Provisión de Servicios 
Ecosistémicos: Análisis Temporal y Espacial, 1986-2012 
Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
extensiva, que desde 1970 constituye la principal fuente de ingresos para los habitantes 
(ICA 1972).  
 
3.2 Transiciones de coberturas terrestres 
La identificación de los cambios en las coberturas terrestres que ocurrieron en la cuenca 
del río Grande, en los períodos 1986-1997, 1997-2012 y 1986-2012, se obtuvo de un 
análisis multitemporal de coberturas terrestres luego del procesamiento digital de tres 
imágenes de satélite1. Dos imágenes (TM86 y TM97) del satélite Landsat 5, con fechas 
del 8 de Septiembre de 1986 y 24 de Octubre de 1997, respectivamente. La otra imagen 
(ETM12) del satélite Landsat 7, con fecha del 7 de Septiembre de 2012. Todas las 
imágenes corresponden al período de lluvias. Para la definición de coberturas se usó la 
leyenda de Corine Land Cover-CLC adaptada a Colombia. Se definieron nueve tipos 
distintos de coberturas: bosque, bosque plantado, espejos de agua, pasto, rastrojos, 
suelo desnudo, territorio artificializado, vegetación de páramo y una categoría sin 
información, que corresponde a áreas con nubes y sombras de nubes, o áreas que 
presentan un bandeo (gaps) por la falla óptica que presenta desde el año 2003 el sensor 
Landsat 7 Scan Line Corrector (SLC-off). Las imágenes se procesaron con un 
clasificador subpixel conocido como Support Vector Machine-SVM, en el cual el valor 
espectral de cada pixel corresponde a una combinación lineal o no lineal de las 
coberturas o clases puras definidas (endmembers) y que se hallan en cada pixel. Los 
productos del procesamiento se validaron con tres criterios: i) matriz de confusión con un 
análisis orientado a objetos (OOA por sus siglas en inglés); ii) coeficiente Kappa; iii) 
producer's/user's accuracy. Luego se realizó post-procesamiento que consistió en la 
limpieza y mejora del aspecto general del resultado de la clasificación. 
                                               
 
1 El procedimiento general estandarizado de interpretación de las imágenes con el software Envi 
se presenta de manera detallada en el Anexo 3. La interpretación de las imágenes fue una 
actividad realizada en el proyecto de investigación Determinantes Espacialmente Explícitos de 
Transiciones en Coberturas Terrestres con Significativo Impacto para la Provisión de Servicios 
Ecosistémicos, el cual hace parte del Programa de Investigación de la Gestión del Riesgo por 
Cambio Ambiental en Cuencas Hidrográficas, financiado por Colciencias. 
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La información de coberturas terrestres obtenida de la clasificación de las imágenes de 
satélite se empleó para consolidar archivos vectoriales de cambios en coberturas para 
toda la cuenca del río Grande, y tres períodos de tiempo: 1986-1997, 1997-2012 y 1986-
2012. Se construyeron matrices de transición que contenían los principales cambios 
observados en la cuenca. En cada matriz de transición de dimensión 9x9 la diagonal 
principal representó aquellas áreas cuya cobertura no cambió durante el período de 
análisis. Los valores de la matriz localizados por fuera de la diagonal principal, 
correspondieron a cambios en área de todas las posibles transiciones. Se calcularon las 
probabilidades de transición de coberturas, con valores en la diagonal principal 
representando probabilidades de no cambio para una determinada cobertura, en un 
período específico. Los valores por fuera de la diagonal principal correspondieron a la 
probabilidad de cambio entre distintas coberturas. 
 
Se identificaron los cambios netos entre coberturas de bosques, rastrojos, suelos 
desnudos y vegetación de páramo. Adicionalmente, se describieron las transiciones entre 
coberturas de bosque y no bosque. Para ello se asignaron al mapa de intersección de los 
tres años de análisis, las categorías definidas en un estudio previo en Camerún (Mertens 
& Lambin 2000), correspondientes a ocho secuencias con base en las categorías de 
bosque (B) y no bosque (NB) para tres años diferentes 1986, 1997 y 2012: 1) B-B-B, 2) 
B-BNB, 3)B-NB-NB, 4)B-NB-B, 5)NB-B-NB, 6)NB-B-B, 7) NB-NB-B, y 8) NB-NB-NB. 
Estas categorías se seleccionaron dado que han sido también usadas en otros estudios 
(Nagendra et al. 2003, Munroe et al. 2004, Mena 2008). Se calculó luego para cada 
período el porcentaje con respecto a la superficie total de la cuenca de las áreas en cada 
una de las transiciones, y luego estas se representaron espacialmente.  
 
Finalmente se calcularon también las tasas de deforestación y recuperación de cobertura 
forestal, a nivel de vereda y para los tres períodos. Las tasas de cambios en coberturas 
terrestres se calcularon de acuerdo con la siguiente fórmula estandarizada (Puyravaud 
2003)  
2 1
2 1
ln ln
,
A A
Tasa
t t



              (E.5) 
donde A2 y A1 representan el área en una cobertura específica en los períodos t2 y t1, 
respectivamente, en cada vereda. La deforestación se asumió como el cambio de bosque 
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a pasto o suelo desnudo. La recuperación se definió como el cambio de suelo desnudo, 
rastrojo o pasto, a bosque.  
3.3 Consolidación de bases de datos 
geográficas 
Para modelar los determinantes de la deforestación y la recuperación de la cobertura 
forestal en la cuenca del río Grande, se consolidó una base de datos geográfica que 
contenía todas las potenciales variables a incluir en los modelos econométricos 
espaciales (Anexo 4). Variables que correspondieron a factores biofísicos, 
socioeconómicos y de accesibilidad, y que podrían explicar las transiciones deforestación 
y recuperación de la cobertura forestal.  
3.3.1 Variables biofísicas 
Pendiente (PEND): pendiente en grados y en porcentaje, calculada a partir de la 
información de un modelo de elevación digital (DEM por sus siglas en inglés) de 90 m2. 
Se espera que a menor pendiente del terreno la deforestación sea mayor, al considerar 
que tierras planas con suelos fértiles y facilidad de mecanización agrícola, poseen mayor 
aptitud para el uso agropecuario que aquellas ubicadas en terrenos montañosos.  
 
Precipitación(PPAM): se accedió a información de precipitación promedio anual 
multianual en formato raster,  calculada con datos de 476 estaciones hidrometeorológicas 
de instituciones como IDEAM, EE.PP.M y CENICAFÉ, empleando como método de 
interpolación Kriging Ordinario y con el modelo teórico exponencial para 
semivariograma5. La consideración de la precipitación permite probar la hipótesis si 
existen algunas condiciones específicas de clima que favorecen la conversión de 
bosques a usos alternativos.  
                                               
 
2
 La información del DEM se obtiene a partir de un modelo de elevación digital de terreno con un 
intervalo de contorno de 90 m, proporcionado por el proyecto Misión Topográfica del Radar 
Shuttle (SRTM), conducido por NASA en el año 2000. Se descarga desde la página de 
HydroSHEDS, lo que corresponde a la zona n05w080_dem. Los datos tienen una resolución de 3 
arco-segundos (0,000833 grados), es decir aproximadamente 90 m en el Ecuador y se encuentran 
5
 El archivo de precipitación fue proporcionado por Corantioquia, con resolución 92,4 m. 
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Temperatura (TEMP): se accedió a información de temperatura promedio diaria anual en 
grados centígrados (°C) en formato raster, calculada con la fórmula propuesta por Barco 
y Cuartas y aplicada en 1998 con registros de 41 estaciones climatológicas del IDEAM3. 
La consideración de la temperatura  permite probar la hipótesis si existen algunas 
condiciones específicas de clima que favorecen la conversión de bosques a usos 
alternativos.  
3.3.2 Variables de accesibilidad 
Distancia euclidiana a vías (DISTVIAS): calculada a partir información de vías a escala 
1:25.0004. La información corresponde a aquellas vías de superficie estable para el paso 
de automóviles en la jurisdicción de CORANTIOQUIA, cartografía generada entre 1960-
1986 y ajustada en el convenio No778 de 2003, revisada en mayo de 2005 
(CORANTIOQUIA & Universidad Nacional de Colombia-Sede Medellín 2009). Se espera 
que la proximidad a vías favorezca la deforestación, por lo que ésta debería 
correlacionarse negativamente con la distancia a vías.  
 
Densidad Vial (DENSVIA): se calculó a partir de la información de vías y su intercepción 
con las veredas en ArcGIS v 10.0, lo que corresponde a un indicador veredal de la 
longitud (km) de vía por área (km2). 
 
Distancia euclidiana a ríos (DISTRIOS): Se calculó una superficie  raster con la 
distancia euclidiana a ríos a partir de la información de ríos principales5. La información 
utilizada corresponde a la red de drenaje de la cartografía básica IGAC para Antioquia, 
escala 1:25.000, drenajes sencillos y dobles del SIRAP-PCA (2009). Se espera que la 
proximidad a ríos favorezca la deforestación, por lo que ésta debería correlacionarse 
negativamente con la distancia a ríos.   
                                               
 
3
 Esta información fue proporcionada por Corantioquia con resolución 30 m y cálculos realizados 
por HYG Consultores Ltda. 
4
 Mediante la función Distance del Spatial Analyst de ArcToolBox 
5
 Calculada con la función distance  del ArcTool Box < Spatial Analyst < straighline.  
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3.3.3 Variables socioeconómicas 
Características demográficas: se obtuvo información de densidad de población 
(DENSPOB) y cantidad de población (POB) a nivel nacional y resolución 30 arc-
segundos (aproximadamente 1 km en el Ecuador), del proyecto de mapeo urbano-rural 
global (GRUMP-v1.0 por sus siglas en inglés) versión 1, para los años 1990 y 2000 
(CIESIN-CIAT 2005)6. La información de densidad de población (personas por km2) se 
obtuvo al dividir el archivo raster de cantidad de población por el archivo raster de área 
de tierra cubierta. La cantidad de población se expresó como número de personas por 
celda (pixel).  
3.3.4 Agregación de información a nivel de vereda 
La unidad básica de análisis seleccionada en la presente investigación fue la vereda, por 
ser la mínima subdivisión territorial de los municipios que cuenta con información 
disponible en polígonos georreferenciados y corresponde al mínimo nivel político-
administrativo sobre el que se ejercen políticas públicas en la cuenca del río Grande. 
Aunque lo ideal hubiese sido trabajar con unidades más desagregadas, específicamente 
a nivel de predio, no se logró obtener información catastral adecuada. La vereda es 
además consistente con las resoluciones espaciales de las variables potenciales 
disponibles, y permitió agregar la información espacial en polígonos claramente 
delimitados. La información de las variables potenciales para explicar la deforestación y 
la recuperación de la cobertura forestal se agregó a nivel de vereda mediante el cálculo 
de estadísticas zonales, lo que permitió calcular el promedio de los valores de la 
respectiva variable usando todos los pixeles de la vereda7.  
                                               
 
6 Se descargaron del GRUMP-V1 archivos de densidad de población y cantidad de población en 
Colombia para los años 1990 y 2000,  que equivale a información demográfica útil para el primer 
(1986-1997) y segundo (1997-2012) período de análisis en esta investigación. Los archivos se 
proyectaron al sistema de coordenadas MAGNA Colombia Bogotá.  
7
 Para obtener la información agregada a nivel de vereda, inicialmente todas las variables se 
convirtieron a formato raster, con la herramienta Conversion Tools < To Raster < Polygon to raster 
del ArcToolbox de ArcGIS. Las estadísticas zonales se calcularon con la función Zonal Statistics 
as Table localizada en el ArcToolBox < Spatial Analyst Tools < Zonal. 
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3.3.5 Caracterización del paisaje de la cuenca 
El paisaje de la cuenca del río Grande se caracterizó considerando aspectos como la 
composición, el tamaño, la configuración y la conectividad en el paisaje. Para ello se 
calcularon métricas del paisaje para cada cobertura terrestre y los años 1986, 1997 y 
2012, usando FRAGSTATS, V4.1 (McGarigal et al. 2012). Ello permitió la obtención de 
una serie temporal  de índices para describir la dinámica del paisaje en la cuenca. Para 
cada clase o tipo de cobertura terrestre se calcularon los índices del paisaje que se 
describen en la Tabla 1, los cuales son considerados adecuados por De Barros Ferraz et 
al. (2005) porque cubren aspectos fundamentales de la fragmentación como la 
composición, el tamaño, la configuración y la conectividad. 
 
Tabla 1.  Métricas del paisaje calculadas para cada tipo de cobertura terrestre en la 
cuenca del río Grande, Antioquia.   
Métrica del paisaje
1
 Abreviatura Definición e interpretación 
Percentage of Land 
Area 
PLAND 
Porcentaje del paisaje (cuenca) que corresponde a un tipo de 
cobertura terrestre. Se interpreta como una medida porcentual de la 
composición del paisaje.  
Patch Density PD 
Densidad de parches de cada tipo de cobertura terrestres (número de 
parches (N) por unidad de área, generalmente 100 ha). Equivale a una 
medida de fragmentación, específicamente la disección de parches. 
Valores altos indican mayor fragmentación del paisaje.  
Largest Patch Index LPI 
Proporción (%) del paisaje que ocupa el parche de mayor tamaño de 
cada tipo de cobertura terrestre. Equivale a una medida de 
fragmentación, específicamente la dominancia de parches. Los valores 
varían de 0 (no parches) a 100 (1 parche que ocupa todo el paisaje). 
Mean Euclidian 
Nearest Neighbor 
Distance 
ENN_MN 
Distancia promedio (m) a los parches vecinos más próximos de la 
misma cobertura terrestre. Equivale a una medida de fragmentación, 
específicamente la conectividad de parches. Los valores varían de  0 
(parches adyacentes) a infinito.  
Interspersion and 
Juxtaposition Index 
IJI 
Equivale a una medida de adyacencia de tipos de coberturas 
terrestres, que representa la configuración del paisaje, 
específicamente la mezcla de parches de un tipo de cobertura con 
parches de los otros tipos de coberturas terrestres. Corresponde al 
negativo de: la sumatoria de la longitud de borde entre dos tipos de 
coberturas específicas divido por la longitud de borde que comparte un 
tipo de cobertura con las demás coberturas del paisaje, multiplicada 
por el logaritmo de la cantidad anterior; y dividido por el logaritmo del 
número de coberturas menos uno; y multiplicado por 100, para obtener 
porcentaje   
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Métrica del paisaje
1
 Abreviatura Definición e interpretación 
1
1 1
ln
100
ln(m 1)
m
ik ik
m m
K
ik ik
k k
e e
e e
IJI x

 
    
    
    
    
        


 
, 
donde ike es la longitud de borde (m) en el paisaje entre los tipos de 
coberturas i y k ; m es el número de tipos distintos de coberturas 
presentes en el paisaje.  
1
Fuente: De Barros Ferraz et al. (2005), McGarigal et al. (2012) & Chavez (2013). 
Adicionalmente, para la cobertura bosque y los años 1986 y 1997 se calcularon con la 
herramienta Patch Analyst (Rempel et al. 2012)8 otras métricas del paisaje a nivel de 
vereda, por ser relevantes para explicar la fragmentación en estudios de cambios en 
coberturas terrestres. Estas métricas incluyeron: tamaño promedio del parche (MPS por 
sus siglas en inglés); densidad de borde (ED por sus siglas en inglés), equivalente a la 
cantidad de borde con respecto al área del paisaje; índice de forma promedio (MSI por 
sus siglas en inglés): es igual a la suma del perímetro (m) de cada parche dividido por la 
raíz cuadrada del área de parche (ha) para cada clase (cobertura) y ajustado por la forma 
estándar circular (para polígonos), dividido por el número de parches; y el promedio de la 
razón perímetro-área (MPAR por sus siglas en inglés), igual a la suma de la razón 
perímetro-área de los parches de una cobertura, dividida por el número de parches. 
 
 
3.4 Análisis exploratorio de datos espaciales 
 
Se aplicó la técnica de AEDE a las transiciones deforestación y recuperación de la 
cobertura forestal, para identificar una potencial asociación espacial positiva o negativa 
                                               
 
8
 Producto que es resultado del Programa de Ecología Espacial, Centro para la Investigación de 
Ecosistemas Forestales del Norte, con el apoyo del Thunder Bay Geomatics Service Centre, 
Ontario Ministry of Natural Resources, Thunder Bay, ON. 
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entre veredas de la cuenca. El AEDE se realizó en el software GeoDa9, con información 
de cantidad total de hectáreas deforestadas o recuperadas, para los períodos 1986-1997, 
1997-2012 y el período completo, 1986-2012. Este análisis sería muy similar si se usara 
como variable la tasa de deforestación o de recuperación forestal. Por tanto, se asume 
que la observación de la distribución espacial de la cantidad (ha) es también una 
adecuada representación de la distribución de las tasas. Se elaboró un boxmap10, que 
permitió identificar los outliers o valores atípicos, usando distintas MPEs 
correspondientes a distintos criterios de contigüidad disponibles en GeoDa. Se usaron 
MPEs de contigüidad tipo torre (rook) o en forma de cruz, contigüidad tipo reina (queen) 
en todas las ocho posibles direcciones, y contigüidad considerando los cinco vecinos 
más próximos11. Luego se calculó  la distribución que describe la conectividad entre 
veredas de la cuenca12; es decir, el número de vecinos de cada vereda.  
 
Para analizar la autocorrelación espacial global se obtuvo el scatterplot de Moran y su 
correspondiente scattermap13. En el scatterplot el eje X correspondió a los valores 
estandarizados de cantidad de deforestación o recuperación para cada vereda, mientras 
que el eje Y correspondió a su respectivo valor rezagado. Se calculó también el 
estadístico de Getis-Ord General G14 para la variable deforestación y recuperación para 
las veredas de la cuenca y los períodos 1986-1997 y 1997-2012 (Lentz 2009). También 
se calculó el estadístico de Geary de autocorrelación global15. 
 
Se calcularon en GeoDa medidas de autocorrelación espacial local, correspondientes a 
los indicadores LISA, los que se representaron en mapas de significancia y de 
agrupación para la variable deforestación o recuperación de la cobertura forestal y los 
                                               
 
9
 El AEDE también se puede realizar en el software R. 
10
 El mapa de caja o diagrama de caja se elaboró con las funciones Map < Box Map <Hinge 1,5 y 
Explore < Box Plot en GeoDa
TM
.  
11
 Las MPEs se definieron con la función Tools < Weigths < Create.   
12
 La distribución de la conectividad se calculó con la herramienta Tools < Weigths < Neighbors 
Histogram.  
13
 El diagrama de dispersión de Morán se obtuvo con la función Space < Univariate Moran´s I, 
seleccionando la variable de interés y el respectivo archivo de MPE.  
14
 Este se calculó con la herramienta Getis-Ord, disponible en ArcGIS, v10. 
15
 Se calculó en la librería spdep disponible en el software R. spdep corresponde a  Spatial 
dependence: weighting schemes, statistics and model.  
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distintos períodos16.  Otra medida de autocorrelación espacial local como el  índice de 
Getis-Ord Gi* (Lentz, 2009), se calculó en ArcGIS,v10.0, y permitió identificar los 
denominados puntos calientes (Hot Spots) y puntos fríos (Cold Spots) de deforestación y 
recuperación forestal en las veredas de la cuenca, y los períodos 1986-1997 y 1997-
2012.  
 
3.5 Modelación econométrica de cambios en las 
coberturas terrestres 
Se usaron modelos de econometría espacial  para  estudiar las dinámicas de cambios en 
los determinantes de la deforestación y la recuperación de la cobertura forestal, en la 
cuenca del río Grande y los períodos 1986-1997, 1997-2012 y 1986-2012. Para ello se 
usó una estrategia tipo híbrida para la identificación del modelo correcto. Es decir, se usó 
una prueba de diagnóstico LM y sus correspondientes pruebas robustas RLM (Florax et 
al. 2003), así como un procedimiento usando estadísticos globales y locales de 
autocorrelación espacial.   
3.5.1 Estadísticos globales y locales de autocorrelación espacial 
e identificación del tipo de modelo espacial 
Se definió una matriz MPE o W por el método de contigüidad tipo reina y estandarizada 
de forma que todos los elementos de las filas sumaran uno. Ello por la poca evidencia 
empírica existente sobre la correcta MPE en estudios de transiciones en coberturas 
terrestres. La contigüidad tipo reina se consideró adecuada por representar interacción 
espacial en todas las ocho posibles direcciones en las que se puede manifestar la 
deforestación o la recuperación de la cobertura forestal. La definición de este tipo de 
MPE permitió la aplicación de pruebas para la identificación de autocorrelación espacial 
global y local, así como la aplicación del procedimiento para identificar el modelo espacial 
apropiado. Procedimiento que consistió en los tres pasos que se explican a continuación.  
                                               
 
16
 Los mapas de autocorrelación espacial local se obtuvieron con la función Space < Univariate 
Local Moran´s I de GeoDa 
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3.5.2 Identificación de la autocorrelación espacial global 
La existencia de autocorrelación espacial global se evaluó con dos pruebas de contraste 
ampliamente conocidas: el test I de Moran y el test G (d) de Getis & Ord (véase Anexo 1 
para una descripción completa de las pruebas).  
3.5.3  Identificación de autocorrelación espacial local 
La existencia de autocorrelación espacial local, inherente a cada unidad espacial y que 
no se observa necesariamente con el análisis de dependencia espacial  global, se evaluó 
con las pruebas conocidas como Local de Moran Ii (Anselin 1995) y G (d) de Getis & Ord 
nuevo (Ord & Getis 1995) (véase Anexo 1 para una descripción completa de las 
pruebas).  
 
3.5.4  Identificación del modelo espacial 
La estimación de modelos de regresión lineal se realizó con el software R17. Inicialmente 
se estimaron modelos por el método OLS y para los distintos períodos, en los que se 
incluyó como variable dependiente la tasa de deforestación o recuperación forestal, en 
función de todas las variables potenciales. Se seleccionó como variable dependiente la 
tasa de deforestación y recuperación forestal y no la cantidad, porque aunque esta última 
es muy útil para analizar la distribución espacial de los datos, podría ser más adecuado 
realizar la modelación con las variables de tasas para ser consistente con la inherente 
variación temporal de la deforestación y la recuperación forestal.  Puesto que la 
existencia de dependencia espacial en los datos podría producir estimadores OLS con 
propiedades estadísticas no deseables, se realizaron las pruebas de diagnóstico de 
modelos espaciales LM-Lag y LM-error18 (Anselin et al. 1996), usando los residuales 
obtenidos de los modelos estimados con OLS y una MPE tipo reina (véase Anexo 2 para 
una descripción completa de las pruebas de identificación).  
 
                                               
 
17
 Las estimaciones de los modelos iniciales se realizaron con la función lm (linear model ) en el 
software R.  
18
 Las pruebas de diagnóstico se realizaron con la función lm.LMtests  ("LMerr", "LMlag", 
"RLMerr", "RLMlag") de la librería spdep. 
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Con los resultados de la estimación inicial de modelos con OLS  fue posible definir  una 
estrategia de selección del modelo espacial más adecuado, como se presenta en la 
Figura 2. Las pruebas basadas en LM sólo requieren la estimación del modelo bajo la 
hipótesis nula y se puede distinguir entre modelo espacial del error (SEM) y el modelo de 
rezago espacial (SLM) (Anselin 1999). En caso que las pruebas LM-Lag y LM-error sean 
estadísticamente significativas, se realizan pruebas robustas de identificación (RLM) para 
cada tipo de modelo espacial (Anexo 2) para una completa descripción de las pruebas 
robustas de identificación). El modelo seleccionado corresponde a aquel con el mayor 
valor del estadístico en las pruebas de identificación generales y robustas (LM y RLM ).  
 
Figura 2. Estrategia de selección del modelo espacial. Fuente: tomado de Leguía et al. 
(2011) 
Adicionalmente, se evaluó la robustez de los modelos en los que se usó como variable la 
tasa de deforestación ante diferentes especificaciones de la MPE. Para ello se estimaron, 
usando la librería spdep (Bivand et al., 2008) en el software R, modelos econométricos 
espaciales con dos tipos de contigüidades espaciales, reina (Q) y torre (R),  y tres tipos 
de MPE, pesos estandarizados por filas (W), pesos con estabilización de varianza (S) y 
pesos binarios (B). Se usó el valor del Criterio de Información de Akaike (AIC) para la 
comparación entre modelos.  
 
Se estimaron los modelos de regresión seleccionados en GeoDa y se construyeron 
mapas de distribución de sus residuales, así como diagramas de dispersión de Morán en 
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los residuales con la MPE tipo reina y la prueba de permutación asociada con este 
diagrama. La prueba de permutación es una aproximación numérica en GeoDa para 
probar la significancia del índice de Morán I, según la cual los valores observados de la 
variable se asignan aleatoriamente a las regiones, de forma que se obtienen patrones 
aleatorios de la distribución espacial de la variable19. Para cada patrón aleatorio se 
calcula el coeficiente de Morán y se compara el valor observado con el simulado bajo la 
distribución muestral. La hipótesis nula de la prueba es aleatoriedad espacial y se 
rechaza si el pseudo valor p de Morán I es menor que el nivel de significancia establecido 
por el usuario. Por tanto, si el valor observado se encuentra en las colas de la distribución 
muestral, es porque tiene una baja probabilidad de que se derive de una distribución 
aleatoria de la variable. Finalmente, se graficaron como mapas de caja en GeoDa los 
valores predichos por los modelos espaciales.  
 
3.5.5 Autocorrelación espacial en el modelo de regresión 
Se estimaron los modelos econométricos espaciales en el software R20, incluyendo todas 
las variables de naturaleza biofísica, socio-económica y de accesibilidad que 
posiblemente podrían explicar la deforestación y le recuperación de la cobertura forestal 
en cada período de tiempo. Luego se verificó la posible existencia de multicolinealidad 
mediante el cálculo del  número de condición. Si éste fue mayor a 30 se procedió a la 
eliminación de variables con valores altos de correlación, calculados para pares 
específicos de variables. Se excluyeron de los modelos econométricos variables con 
altos coeficientes de correlación (r > 0,60). Para cada modelo se calculó el valor del 
Criterio de Información de Akaike (AIC).  
 
Finalmente, la posible presencia de heterocedasticidad se evaluó con la prueba de 
Breush-Pagan21 (Johnston & DiNardo 1997). Ello porque con heterocedasticidad los 
procedimientos de máxima verosimilitud producen estimadores inconsistentes, lo cual 
requiere el uso de procedimientos generalizados (GM) o variables instrumentales (IV) 
                                               
 
19
 http://www.uni-kassel.de/~rkosfeld/lehre/spatial/Assignment6.pdf 
20
 La estimación se realizó al librería spdep. Los modelos de rezago espacial se estimaron con las 
funciones lagsarlm y errorsarlm, respectivamente. 
21
 La prueba de heterocedasticidad se realizó con la función bptest.sarlm en el software R. 
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para obtener estimadores consistentes cuando se presenta autocorrelación espacial y 
heterocedasticidad. Es decir, estimadores HAC por sus siglas en inglés, basados en los 
desarrollos de Kelejian & Prucha (2007). En los casos en los que se rechazó la hipótesis 
nula de homocedasticidad, se corrigieron los errores estándar de los coeficientes 
estimados usando el  método de mínimos cuadrados en dos etapas22 (2SLS-two-stage 
least squares) (Bivand et al. 2008).  
 
El modelo de rezago espacial para las dos transiciones de coberturas terrestres se 
especificó como 
 
2(0, ),
TasadeforTasadefor W X u
u N I
 

  
          
2
,
(0, ),
TasarecupTasarecup W X u
u N I
 

  
         (E.6) 
 
donde X es una matriz de k variables exógenas biofísicas, de accesibilidad o 
socioeconómicas,  Tasadefor
W
y Tasarecup
W
 es el rezago espacial de la variable dependiente.  
 
El modelo de dependencia en el error para las dos transiciones de coberturas terrestres 
se especificó como  
2(0, )
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u N I

 
 

 
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2(0, ).
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
 
 

 
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           (E.7) 
3.5.6 Selección del modelo 
La selección de modelo se realizó usando criterios de información, los cuales permitieron 
determinar la bondad de ajuste del modelo. Específicamente se utilizó el Criterio de 
Información de Akaike ( AIC ), expresado como   
                                               
 
22
 Procedimiento econométrico estimado con la función stsls disponible en la librería spdep, 
especificando como cierto el argumento robust , para ajustar no sólo los errores estándar pero 
también los valores de los coeficientes. En el caso de heterocedasticidad en el modelo espacial 
del error se utilizó la función gstslshet de la librería Sphet: Estimation of spatial autoregressive 
models with and without heteroskedastic innovations. 
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2 2
,
LnL K
AIC
N
 

               (E.8) 
 
donde L indica el valor de la función de verosimilitud, N es el número de observaciones y 
K es el número de parámetros estimados en el modelo. Para la evaluación del 
desempeño estadístico de los modelos se usó el valor de AIC y de la función de 
verosimilitud, correspondiente al valor que maximiza la probabilidad de observar los 
datos de la muestra (Long 1997). 
 
3.6 Identificación de los determinantes de la 
deforestación y la recuperación de la cobertura 
forestal 
Los modelos econométricos espaciales estimados se usaron para identificar los 
principales determinantes de las transiciones de coberturas terrestres en la cuenca del 
río Grande. Para definir la importancia de los determinantes de la tasa de deforestación y 
recuperación se consideró la magnitud y signo de los coeficientes estimados en los 
modelos. El posible cambio en la importancia de los determinantes se evaluó al comparar 
la significancia estadística de los coeficientes estimados en los períodos 1986-1997, 
1997-2012 y 1986-2012.  
  
 
4. Resultados 
4.1 Transiciones de coberturas terrestres 
En la Figura 3 se presentan los mapas de coberturas terrestres para la cuenca del río 
Grande, años 1986, 1997 y 2012. Las matrices de cambios para distintas coberturas 
terrestres y los períodos 1986-1997, 1997-2012 y 1986-2012 se presentan en las Tabla 
2-4, respectivamente. En el período 1986-1997 se observaron algunos cambios 
importantes en las coberturas terrestres. De 26.227,15 ha de bosques existentes en 
1986, once años después permanecieron en esa cobertura 19.695,51 ha; es decir, 75,1% 
del área original (Tabla 2). Ello representa una alta probabilidad de permanencia de los 
bosques en la cuenca del río Grande en el período 1986-1997. Para el mismo período, 
un total de 3.193,63 ha en bosques se convirtieron a pastos, con una probabilidad de 
transición de 0,12. No obstante, el área total en pastos se redujo levemente en 3,61% 
(84.828,87 ha versus 81.760,73 ha, Tabla 2), y corresponde a cambios a bosques y 
rastrojos, principalmente.   
a)    b) 
Figura 3. Coberturas terrestres 1986 (a), 1997 (b) y 2012 (c) en la  cuenca del río 
Grande, Antioquia, obtenidas del procesamiento digital de imágenes Landsat. 
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 c)             
Figura 3. Coberturas terrestres 1986 (a), 1997 (b) y 2012 (c) en la  cuenca del río 
Grande, Antioquia, obtenidas del procesamiento digital de imágenes Landsat 
(continuación). 
Tabla 2. Matriz de cambios (ha) en las coberturas terrestres y probabilidades de 
transición en la cuenca del río Grande, Antioquia, 1986-1997.  
Cobertura, 
1986 
Cobertura, 1997 
B BP EA P R SI SD TA VP Total  
B 
19.695,51 
(0,751) 
435,15 
(0,017) 
17,12 
(0,001) 
3.193,63 
(0,122) 
585,82  
(0,022) 
1.373,18 
(0,052) 
9,02 
(0,000) 
1,44 
(0,000) 
916,28 
(0,035) 
26.227,15 
BP 
295,10 
(0,074) 
2.955,20 
(0,737) 
43,52 
(0,011) 
515,76 
(0,129) 
44,64 
(0,011) 
150,47 
(0,038) 
 
2,48 
(0,001) 
 4.007,16 
EA 
7,26 
(0,018) 
7,35 
(0,018) 
343,48 
(0,842) 
35,92 
(0,088) 
 
13,82 
(0.034) 
   407,83 
P 
3.299,60 
(0,039) 
3.162,30 
(0,037) 
760,22 
(0,009) 
72.335,12 
(0,853) 
2.008,17 
(0,024) 
2.928,65 
(0,035) 
90,98 
(0,001) 
200,22 
(0,002) 
43,61 
(0,001) 
84.828,87 
R 
956,89 
(0,127) 
487,69 
(0,065) 
25,35 
(0,003) 
2.946,54 
(0,392) 
2.535,13 
(0,337) 
511,38 
(0,068) 
32,48 
(0,004) 
10,46 
(0,001) 
7,65 
(0,001) 
7.513,57 
SI 
658,21 
(0,208) 
133,98 
(0,042) 
59,30 
(0,019) 
1.960,45 
(0,619) 
117,35 
(0,037) 
224,79 
(0,071) 
1,03 
(0,000) 
4,17 
(0,001) 
8,55 
(0,003) 
3.167,83 
SD 
20,97 
(0,027) 
68,08 
(0,088) 
27,37 
(0,035) 
613,48 
(0,792) 
16,07 
(0,021) 
20,34 
(0,026) 
6,54 
(0,008) 
1,35 
(0,002) 
 774,20 
TA 
1,14 
(0,004) 
30,02 
(0,099) 
44,62 
(0,147) 
50,95 
(0,168) 
1,43 
(0,005) 
3,69 
(0,012) 
 
172,11 
(0,566) 
 303,96 
VP 
24,15 
(0,021) 
  
108,88 
(0,096) 
24,61 
(0,022) 
36,78 
(0,032) 
  
938,74 
(0,828) 
1.133,16 
Total  24.958,84 7.279,76 1.320,99 81.760,73 5.333,21 5.263,09 140,05 392,22 1.914,83 128.363,73 
Las categorías de coberturas terrestres son: bosque (B), bosque plantado (BP), espejos de agua (EA), pasto (P), rastrojo 
(R), sin información (SI), suelo desnudo (SD), territorios artificializados (TA), vegetación de páramo (VP). Entre paréntesis 
se presentan las probabilidades de transición de coberturas.  Los valores de la diagonal principal indican las probabilidades 
que una cobertura no cambie en el período, mientras que los valores por fuera de la diagonal representan la probabilidad 
de cambio. Los valores en color rojo representan deforestación y aquellos en color verde corresponden a recuperación de 
la cobertura forestal. 
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Un área de 435,15 ha de bosques se convirtieron a plantaciones en el período 1986-
1997, equivalente a una probabilidad de transición de 1,7% (Tabla 2). En la transición 
opuesta 295,10 ha de bosques plantados se convirtieron a bosques (Tabla 2). El área 
convertida de bosques a rastrojos fue 582,82 ha, equivalente al 2,23% del área cubierta 
por bosques en el año 1986. El área cubierta con rastrojos disminuyó 29% (7.513,57 ha 
versus 5.333,21 ha) en el período 1986-1997 (Tabla 2). Mucho de este cambio lo explica 
la conversión a pastos, con una probabilidad de transición de 39,2%, y a bosques, con 
una probabilidad de 12,7%. Se presentó un aumento en el área correspondiente a 
espejos de agua, al variar de 407,83 ha en 1986 a 1.320,99 ha en 1997 (Tabla 2). Ello se 
explica por la construcción del proyecto hidroeléctrico río Grande, y específicamente por 
el embalse de agua (Figura 3). Finalmente, es importante mencionar que se observó un 
aumento neto en el área cubierta con pastos y con vegetación de páramo, así como una 
disminución neta en las coberturas bosque, rastrojo y suelo desnudo (Figura 4).    
 
Figura 4. Cambios netos (ha) de coberturas terrestres en la cuenca del río Grande, 
Antioquia, 1986-1997.  
Para el período 1997-2012 la matriz de cambios (Tabla 3) indica que el área total en 
bosques incrementó 3,55%, al variar de 24.958,85 a 25.843,25 ha, explicado por la 
conversión de 4.258,61 ha de pastos a bosques. La probabilidad de permanencia de los 
bosques fue 0,75, similar al período 1986-1997. Un total de 1.770,55 y 1.395,5 ha en 
bosques se convirtieron a pastos y rastrojos, respectivamente. Las probabilidades de 
estas dos transiciones fueron 7,1% y 5,6%, siendo menor y mayor, respectivamente, a 
las correspondientes probabilidades en el período 1986-1997. El área que cambió de 
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bosques a bosques plantados en el período 1997-2012 fue 345,38 ha (Tabla 3), con  una 
probabilidad de transición de 1,4%.   
 
Tabla 3. Matriz de cambios (ha) en las coberturas terrestres y probabilidades de 
transición en la cuenca del río Grande, Antioquia, 1997-2012.  
Cobertura 
1997 
Cobertura 2012 
B BP EA P R SI SD TA VP Total  
B 
18.715,13 
(0,750) 
345,38 
(0,014) 
13,31 
(0,001) 
1.770,55 
(0,071) 
1.395,50 
(0,056) 
2.085,28 
(0,084) 
616,68 
(0,025) 
0,27 
(0,000) 
16,76 
(0,001) 
24.958,85 
BP 
141,66 
(0,019) 
5.438,43 
(0,747) 
124,49 
(0,017) 
447,23 
(0,061) 
385,07 
(0,053) 
516,30 
(0,071) 
216,09 
(0,030) 
10,48 
(0,001) 
 7.279,76 
EA 
1,11 
(0,001) 
11,95 
(0,009) 
1.265,35 
(0,958) 
3,88 
(0,003) 
5,29 
(0,004) 
32,99 
(0,025) 
0,28 
(0,000) 
0,14 
(0,000) 
 1.320,99 
P 
4.258,61 
(0,052) 
718,03 
(0,009) 
87,16 
(0,001) 
56.591,80 
(0,692) 
5.364,52 
(0,066) 
6.999,96 
(0,086) 
7.634,03 
(0,093) 
92,32 
(0,001) 
14,31 
(0,000) 
81.760,73 
R 
584,49 
(0,110) 
17,80 
(0,003) 
0,54 
(0,000) 
1.834,06 
(0,344) 
1.698,44 
(0,318) 
447,01 
(0,084) 
700,49 
(0,131) 
 
50,37 
(0,009) 
5.333,21 
SI 
1.318,08 
(0,250) 
124,64 
(0,024) 
19,58 
(0,004) 
1.625,36 
(0,309) 
854,93 
(0,162) 
907,50 
(0,172) 
388,71 
(0,074) 
1,89 
(0,000) 
22,40 
(0,004) 
5.263,09 
SD 
5,26 
(0,038) 
0,68 
(0,005) 
2,90 
(0,021) 
75,28 
(0,538) 
4,05 
(0,029) 
6,86 
(0,049) 
45,03 
(0,322) 
  140,05 
TA 
0,18 
(0,000) 
3,92 
(0,010) 
0,54 
(0,001) 
148,06 
(0,377) 
3,09 
(0,008) 
23,51 
(0,060) 
14,51 
(0,037) 
198,41 
(0,506) 
 392,22 
VP 
818,73 
(0,428) 
  
7,78 
(0,004) 
243,37 
(0,127) 
199,76 
(0,104) 
17,51 
(0,009) 
 
627,68 
(0,328) 
1.914,83 
Total 
general 
25.843,25 6.660,83 1.513,87 62.503,99 9.954,25 11.219,17 9.633,34 303,50 731,52 128.363,74 
Las categorías de coberturas terrestres son: bosque (B), bosque plantado (BP), espejos de agua (EA), pasto (P), rastrojo 
(R), sin información (SI), suelo desnudo (SD), territorios artificializados (TA), vegetación de páramo (VP). Entre paréntesis 
se presentan las probabilidades de transición de coberturas.  Los valores de la diagonal principal indican las probabilidades 
que una cobertura no cambie en el período, mientras que los valores por fuera de la diagonal representan la probabilidad 
de cambio. Los valores en color rojo representan deforestación y aquellos en color verde corresponden a recuperación de 
la cobertura forestal. 
 El área total cubierta con rastrojos aumentó de 5.333,21  a 9.954,25 ha (incremento del 
86,6%), contrario a la disminución observada en el período 1986-1997. Pero parte del 
área cubierta con rastrojos se convirtió a pastos con probabilidad de transición de 34,4%, 
así como a bosques con probabilidad de 11%. Se observó un aumento neto en el área 
cubierta con suelo desnudo, rastrojo y bosques y una disminución neta en las coberturas 
vegetación de páramo y pastos (Figura 5).    
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Figura 5. Cambios netos (ha) de coberturas terrestres en la cuenca del río Grande, 
Antioquia, 1997-2012. 
Para el período completo de análisis, 1986-2012, se observó que de 26.268,48 ha de 
bosques existentes al inicio del período, 19.093,3 ha permanecieron en bosques (Tabla 
4). Ello equivale a una probabilidad de ~73% de permanencia. Sin embargo, 2.112,10 y 
1.485,38 ha en bosques se convirtieron a pastos y rastrojos, respectivamente; otras 
612,63 ha en bosques se convirtieron a suelos desnudos.   
 
Se presentó una sustancial disminución en el área cubierta con pastos, al variar de 
84.846,7 ha en 1986 a 62.507,96 ha en 2012 (Tabla 4). Ello por la transición de pastos a 
suelo desnudo (7.465,33 ha), rastrojos (5.988,19 ha), bosques  (4.832,29 ha) y bosques 
plantados (3.298,36 ha). La probabilidad que un área cubierta en pastos persista en esa 
cobertura fue 64,6%. No obstante, los pastos constituyen la cobertura dominante en la 
cuenca, representando 48% del área total.  
Tabla 4. Matriz de cambios (ha) en las coberturas terrestres y probabilidades de 
transición en la cuenca del río Grande, Antioquia, 1986-2012.  
Cobertura 
1986 
Cobertura 2012 
B BP EA P R SI SD TA VP Total  
B 
19.093,34 
(0,727) 
586,19 
(0,022) 
27,43 
(0,001) 
2.112,10 
(0,080) 
1.485,38 
(0,057) 
2.278,82 
(0,087) 
612,63 
(0,023) 
1,56  
(0,000) 
71,04 
(0,003) 
26.268,48 
BP 
431,64 
(0,107) 
2.270,77 
(0,564) 
53,09 
(0,013) 
329,75 
(0,082) 
273,68 
(0,068) 
484,69 
(0,120) 
181,96 
(0,045) 
2,16 
(0,001) 
 4.027,73 
EA 
7,70 
(0,019) 
12,29 
(0,030) 
327,15 
(0,802) 
21,63 
(0,053) 
8,17 
(0,020) 
26,69 
(0,065) 
4,18 
(0,010) 
0,05 
(0,000) 
 407,86 
P 
4.832,29 
(0,057) 
3.298,36 
(0,039) 
927,52 
(0,011) 
54.780,11 
(0,646) 
5.988,19 
(0,071) 
7.389,39 
(0,087) 
7.465,33 
(0,088) 
151,49 
(0,002) 
14,06 
(0,000) 
84.846,74 
44 Determinantes Espacialmente Explícitos de Transiciones en Coberturas 
Terrestres con Significativo Impacto para la Provisión de Servicios 
Ecosistémicos: Análisis Temporal y Espacial, 1986-2012 
Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
Cobertura 
1986 
Cobertura 2012 
B BP EA P R SI SD TA VP Total  
R 
679,05 
(0,090) 
276,09 
(0,037) 
32,80 
(0,004) 
3.239,14 
(0,431) 
1.692,54 
(0,225) 
589,00 
(0,078) 
965,89 
(0,129) 
1,12 
(0,000) 
40,05 
(0,005) 
7.515,67 
SI 
664,43 
(0,209) 
128,95 
(0,041) 
68,85 
(0,022) 
1.484,91 
(0,467) 
273,49 
(0,086) 
305,63 
(0,096) 
247,91 
(0,078) 
4,73 
(0,001) 
3,88 
(0,001) 
3.182,78 
SD 
23,07 
(0,030) 
55,06 
(0,071) 
32,76 
(0,042) 
480,16 
(0,620) 
24,02 
(0,031) 
44,56 
(0,058) 
110,81 
(0,143) 
3,90 
(0,005) 
 774,34 
TA   
33,29 
(0,110) 
44,36 
(0,146) 
25,06 
(0,082) 
16,34 
(0,054) 
31,93 
(0,105) 
14,49 
(0,048) 
138,50 
(0,456) 
 303,96 
VP 
121,75 
(0,107) 
  
35,11 
(0,031) 
193,65 
(0,171) 
149,60 
(0,132) 
30,56 
(0,027) 
 
602,49 
(0,532) 
1.133,16 
Total 
general 
25.853,26 6.661,01 1.513,95 62.507,96 9.955,45 11.300,30 9.633,76 303,50 731,52 128.460,71 
Las categorías de coberturas terrestres son: bosque (B), bosque plantado (BP), espejos de agua (EA), pasto (P), rastrojo 
(R), sin información (SI), suelo desnudo (SD), territorios artificializados (TA), vegetación de páramo (VP). Entre paréntesis 
se presentan las probabilidades de transición de coberturas.  Los valores de la diagonal principal indican las probabilidades 
que una cobertura no cambie en el período, mientras que los valores por fuera de la diagonal representan la probabilidad 
de cambio. Los valores en color rojo representan deforestación y aquellos en color verde corresponden a recuperación de 
la cobertura forestal. 
 
Para el período de análisis 1986-2012 se observó un aumento neto en el área cubierta 
con rastrojos, bosques y suelo desnudo, y una disminución neta de las áreas cubiertas 
con pastos y vegetación de páramo (Figura 6).  
 
Figura 6. Cambios netos (ha) de coberturas terrestres en la cuenca del río Grande, 
Antioquia, 1986-2012. 
Los resultados de la espacialización de las transiciones en la cuenca del río Grande 
(Figura 7), empleando una adaptación de las categorías usadas por Mertens & Lambin 
(2000), indican que las áreas en no bosque y que permanecieron como coberturas 
estables en pastos, rastrojos o páramo fueron  51.621,9, 868,9, y 572,4 ha, 
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respectivamente (Tabla 5).  Es decir, esas áreas, equivalentes ~55% de la superficie de 
la cuenca, se mantuvieron en la  misma cobertura en los años 1896, 1997 y 2012. Un 
total de 16.424,4 ha (Tabla 5), equivalente al 12,8% del área de la cuenca, que se 
encontraba en bosque en 1986 se mantuvo como tal  en  1997 y 2012. 
 
Figura 7. Transiciones de coberturas terrestres en la cuenca del río Grande, Antioquia, 
1986-2012. 
El área en bosque que se deforestó en el período 1986-1997 y luego se recuperó en el 
período 1997-2012 fue 1.873,2 ha (Tabla 5), lo que ocurrió  cerca a los bosques 
existentes en el norte de la cuenca y en el páramo de Belmira. La recuperación reciente 
del bosque correspondió a 3.539,5 ha, principalmente en el nororiente de Santa Rosa de 
Osos (Figura 7). En lo que respecta a deforestación se observaron fragmentos de bosque 
recientemente convertidos, período 1997-2012 (color naranja, Figura 8), en áreas 
próximas en las que se observó deforestación temprana, período 1986-1997(color rojo, 
Figura 8). Ello representa un proceso de difusión espacial de la deforestación en las 
áreas existentes en bosques. El área que se deforestó recientemente fue ligeramente 
mayor que aquella deforestada tempranamente en el período 1986-1997 (3.636,4 versus 
2.233,5 ha, Tabla 6).  
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Tabla 5. Área (ha) correspondiente a las principales transiciones de coberturas terrestres 
en la cuenca del río Grande, Antioquia: 1986, 1997 y 2012.  
Tipo de cobertura 
Descripción de la transición Área (ha) 
Porcentaje 
(%) 
 
1986 1997 2012 
1 Bosque Bosque Bosque Bosque estable 16.424,4 12,80 
2 Bosque Bosque No Bosque Tala reciente de bosque   1.595,8   1,24 
3 Bosque 
No 
Bosque 
No Bosque Tala antigua y permanente de bosque   2.233,5   1,74 
4 Bosque 
No 
Bosque 
Bosque 
Tala antigua de bosque  y luego 
recuperación  
 1.873,2   1,46 
5 
No 
Bosque 
Bosque No Bosque Recuperación y luego tala reciente  2.040,5   1,59 
6 
No 
Bosque 
Bosque Bosque 
Recuperación antigua y permanente  
de bosque  
 1.614,5   1,26 
7 
No 
Bosque 
No 
Bosque 
Bosque Recuperación reciente de bosque  3.539,5   2,76 
8 
No 
Bosque 
No 
Bosque 
No Bosque 
No bosque permanente-Otras 
coberturas  
 17.573,6  13,69 
8 
No 
Bosque 
No 
Bosque 
No Bosque No bosque permanente-Pasto estable  51.621,9  40,22 
8 
No 
Bosque 
No 
Bosque 
No Bosque 
No bosque permanente-Páramo 
estable 
     572,4   0,45 
8 
No 
Bosque 
No 
Bosque 
No Bosque 
No bosque permanente-Rastrojo 
estable 
     868,9   0,68 
8 
No 
Bosque 
No 
Bosque 
No Bosque 
No bosque permanente-Suelo desnudo 
y-erosión estable 
       4,2   0,00 
NA NA NA NA Otras 28.401,2  22,13 
 No bosque permanente-Otras coberturas corresponde a transiciones entre todas las demás coberturas de no 
bosque, como  bosque plantado (BP), espejos de agua (EA), sin información (SI) y territorios artificializados (TA). 
   
Figura 8. Deforestación reciente (1997-2012) y temprana (1986-1997) en la cuenca del 
río Grande, Antioquia. 
Resultados 47 
 
Tabla 6. Deforestación y persistencia de bosque y no bosque en la cuenca del río 
Grande, Antioquia, 1986-2012.  
 
Área (ha) 
Bosque estable 16.424,4 
Deforestación reciente   3.636,4 
Deforestación temprana   2.233,5 
No bosque estable  70.641,0 
Otro 35.428,4 
Total  128.363,7 
 
4.2 Caracterización del paisaje en la cuenca 
Los resultados de métricas del paisaje para las tres principales coberturas terrestres de la 
cuenca se presentan en la Figura 9 y la Tabla 7. El resultado de PLAND refleja la 
dominancia en el paisaje de la cobertura pastos. Ello a pesar que el área cubierta en 
pastos representaba 49% en 2012,  y no 66% como en 1986. El área en rastrojos 
disminuyó en el período 1986-1997, pero aumentó en el período 1997-2012. Ello sugiere 
la existencia de un proceso de regeneración de bosques y posiblemente de la 
recuperación de la cobertura forestal. Los valores de LPI sugieren una disminución de la 
dominancia de los bosques en el período 1986-2012. LPI disminuye sustancialmente 
para la cobertura pastos, indicando una mayor fragmentación de la matriz predominante 
en el paisaje. Los valores de LPI para bosques y rastrojos son menores si se compara 
con  pastos, lo que sugiere más fragmentación y menor dominancia de coberturas 
distintas a aquellas en las que prevalecen las gramíneas.   
 
En lo que respecta a la distribución espacial, el índice ENN_MN indica una disminución 
de la distancia entre parches de la cobertura pasto, rastrojo y bosque en el período 1986-
2012. Los bosques y rastrojos tienen el mayor valor de ENN_MN lo que confirma la 
excesiva fragmentación en este tipo de coberturas. Ello se confirma con los valores 
obtenidos para los índices IJI y PD, los cuales tienden a aumentar en las coberturas 
pastos, rastrojos y bosques en el período 1986-2012.  
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  a) b) 
    c)    d) 
  e) 
Figura 9. Cambios en las métricas del paisaje para las principales coberturas de la 
cuenca del río Grande, Antioquia, 1986-2012. a) PLAND, porcentaje de superficie 
terrestre; b) PD, densidad de parches; c) LPI, mayor índice de parche; d) ENN_MN, 
distancia promedio al vecino más próximo; e)  IJI, índice de interspersión y yuxtaposición. 
Tabla 7. Métricas del paisaje calculadas por tipo de cobertura en la cuenca del río 
Grande, Antioquia: 1986, 1997 y 2012. 
  1986 1997 2012 
PLAND (%) 
    Pasto  66,00 63,69 48,66 
 Bosque  20,46 19,45 20,14 
 Rastrojos  5,86 4,16 7,75 
 Vegetación de páramo  0,88 1,49 0,57 
LPI (%) 
    Pasto  63,06 53,48 21,59 
 Bosque  8,33 8,37 5,25 
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  1986 1997 2012 
 Rastrojos  0,96 0,25 0,28 
 Vegetación de páramo  0,46 0,63 0,10 
ENN_MN (m) 
    Pasto  171,74 139,28 113,36 
 Bosque  204,69 185,18 176,45 
 Rastrojos  341,88 252,62 195,83 
 Vegetación de páramo  188,71 168,20 265,08 
IJI (%) 
    Pasto  64,76 63,81 71,15 
 Bosque  34,43 44,10 62,55 
 Rastrojos  51,22 49,28 73,79 
 Vegetación de páramo  12,14 41,27 53,45 
PD (No/100 ha) 
    Pasto  0,20 0,32 0,67 
 Bosque  1,19 1,34 1,41 
 Rastrojos  0,69 1,02 1,38 
 Vegetación de páramo  0,02 0,01 0,05 
PLAND, porcentaje de superficie terrestre; LPI, mayor índice de parche; ENN_MN, distancia promedio 
al vecino más próximo; IJI, índice de interspersion y yuxtaposición; y PD, densidad de parches. 
 
En resumen, el análisis de transiciones en coberturas terrestres reveló que los bosques 
en la cuenca del río Grande tuvieron una alta probabilidad de permanencia (~73%), 
período 1986-2012. La mayoría de los bosques que se perdieron transitaron a coberturas 
de pasto, rastrojo y suelos desnudo. A pesar de que la cobertura dominante en la cuenca 
fueron los pastos, su extensión en hectáreas disminuyó durante el período completo, por 
transiciones a suelo desnudos, rastrojos y bosques, y por ello se evidenció recientemente 
un aumento neto en estas tres últimas coberturas. La cuenca del río Grande ha sido 
bastante intervenida por la acción antrópica, y en el período 1986-2012, 67,8% de su 
superficie se mantuvo en una cobertura terrestre estable de pasto, bosque, rastrojo y 
páramo. La caracterización de paisaje reveló una permanente dominancia en el tiempo 
de la matriz de pasto, sometida a un proceso reciente de fragmentación, así como la 
existencia de algunos sitios en los que ocurre un proceso de recuperación de la cobertura 
forestal, aunque las coberturas de rastrojo y bosque continúan siendo las más 
fragmentadas en todo el paisaje.   
4.3 Análisis exploratorio de datos espaciales 
4.3.1  Identificación de valores atípicos 
Valores altos de deforestación, identificados como datos atípicos en el mapa y diagrama 
de caja en el período 1986-1997 (Figura 10), se observaron  en las siguientes seis 
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veredas: El Caney y Dos Quebradas, en Santa Rosa de Osos; El Filo en Entrerríos; La 
Candelaria y Río Arriba, en Belmira;  La Apretel, en San Pedro de los Milagros. En el 
período 1997-2012 valores altos y atípicos de deforestación se observaron en 13 veredas 
(Figura 11): Pontezuela y Zafra, en Santa Rosa de Osos; Bellavista, Pan de Azúcar, Río 
Grande Bellavista y las Animas, en Don Matías; Las Brisas, Pio XII y Tesorero, en 
Entrerríos; Las Playas, en Belmira; Alto de Medina, El Espinal, La Apretel y Zafra, en San 
Pedro de los Milagros.  
 
Figura 10. Mapa y diagrama de caja de la deforestación observada en la cuenca del río 
Grande, Antioquia, 1986-1997. 
 
Figura 11. Mapa y diagrama de caja de la deforestación observada en la cuenca del río 
Grande, Antioquia, 1997-2012. 
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Valores atípicos altos de recuperación forestal en el período 1986-1997 se observaron en 
8 veredas (Figura 12):  Pontezuela, en Santa Rosa de Osos; Bellavista y Pan de Azúcar, 
en Don Matías; Toruro y Playas, en Belmira; Alto de Medina, El Espinal y La Apretel, en 
San Pedro de los Milagros. Para el período 1997-2012 valores atípicos altos de 
recuperación forestal se observaron en 10 veredas (Figura 13): El Caney, El Roble, 
Aragón y Samaria, en Santa Rosa de Osos; El Filo y Toruro, en Entrerríos; El Yuyal, La 
Candelaria, Playas, Quebraditas y Río Arriba, en Belmira. Es importante comentar que 
todos los valores atípicos de deforestación y recuperación forestal excedieron el límite 
superior de los bigotes en los respectivos diagramas de caja (Figuras 10-13).  
 
Figura 12. Mapa y diagrama de caja de la recuperación forestal observada en la cuenca 
del río Grande, Antioquia, 1986-1997. 
 
Figura 13.  Mapa y diagrama de caja de la recuperación forestal observada en la cuenca 
del río Grande, Antioquia, 1997-2012. 
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En la Figura 14 se observa la estructura de conectividad evaluada por el número de 
vecinos de las veredas de la cuenca del río Grande; la mayoría tiene cuatro, cinco o seis 
vecinos. En la Figura 15 se presentan los diagramas de contigüidades correspondientes 
a pesos espaciales tipo reina, torre y con los cinco vecinos más próximos.  
 
a)      b) 
Figura 14. Estructuras de conectividad evaluada por el número de veredas vecinas y 
distintos pesos espaciales: a) tipo torre; b) tipo reina.  
 
a)     b)    c)  
Figura 15. Diagrama de contigüidades en la cuenca del río Grande, Antioquia: a) tipo 
reina; b) tipo torre; c) 5 vecinos más próximos. 
4.3.2 Autocorrelación espacial global 
Los diagramas de dispersión de Morán en unidades estandarizadas correspondientes a 
desviaciones estándar y usando la contigüidad tipo reina se presentan en las Figura 16-
19.  Los diagramas correspondientes a la contigüidad tipo torre se presentan en el Anexo 
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5. Los valores de los diagramas de dispersión de Morán tienden a concentrarse sobre la 
diagonal que une los cuadrantes I y III, lo que sugiere una autocorrelación global positiva 
del área de bosques deforestada y recuperada en la cuenca.  
 
Figura 16. Diagrama de dispersión de Morán para el área deforestada y una matriz de 
pesos espaciales tipo reina en la cuenca del río Grande, Antioquia, 1986-1997. Las 
veredas con rayas amarillas corresponden a las localizadas en el cuadrante I del 
diagrama. 
 
 
Figura 17. Diagrama de dispersión de Morán para el área deforestada y una matriz de 
pesos espaciales tipo reina en la cuenca del río Grande, 1997-2012. Las veredas con 
rayas amarillas corresponden a las localizadas en el cuadrante I del diagrama. 
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Figura 18. Diagrama de dispersión de Morán para el área recuperada y una matriz de 
pesos espaciales tipo reina en la cuenca del río Grande, Antioquia, 1986-1997. Las 
veredas con rayas amarillas corresponden a las localizadas en el cuadrante I del 
diagrama. 
 
Figura 19. Diagrama de dispersión de Morán para el área recuperada y una matriz de 
pesos espaciales tipo reina en la cuenca del río Grande, Antioquia, 1997-2012. Las 
veredas con rayas amarillas corresponden a las localizadas en el cuadrante I del 
diagrama. 
La significancia del índice de Morán evaluado con la prueba basada en permutaciones 
sugiere la significancia estadística del valor calculado del índice de Morán, tanto para la 
variable deforestación como para la recuperación de la cobertura forestal, con resultados 
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gráficos como los que se presentan para la deforestación y el período 1986-1997 (Figura 
20). Ello implica el rechazo de la hipótesis nula de no existencia de autocorrelación 
espacial.  
 
Valor 
observado 
Valor 
esperado 
Media 
Desviación 
estándar 
Puntuación 
z 
Pseudo-
valor p 
Permutaciones 
0,282 -0,010 -0,009 0,056 5,146 0,001 999 
 
Figura 20. Prueba basada en permutaciones para evaluar la significancia estadística del 
índice de Morán para la deforestación observada, 1986-1997, usando una MPE tipo 
reina. La línea vertical amarilla corresponde al valor observado. 
El  índice de dispersión de Morán I para distintas MPE, las variables deforestación y 
recuperación de la cobertura forestal y diferentes períodos se resume en la Tabla 8. 
Aunque todos los índices  de Morán fueron estadísticamente significativos, se obtuvieron 
mayores valores usando una MPE tipo torre, tanto para la deforestación como para la 
recuperación de la cobertura forestal (Tabla 8). Con una MPE tipo reina, la cual define 
una contigüidad entre las veredas en todas las direcciones, se obtuvieron valores del 
índice de Morán intermedios, entre los valores altos obtenidos con la contigüidad tipo 
torre y los valores bajos obtenidos usando cinco vecinos más próximos. Los valores p 
encontrados en todos los casos (Tabla 8), permiten concluir que la deforestación y la 
recuperación forestal en la cuenca del río Grande no exhiben un patrón espacial 
aleatorio.  
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Tabla 8. Índice de dispersión de Morán I calculado con distintos tipos de MPE y períodos 
en la cuenca del río Grande, Antioquia.  
Matriz de pesos  espaciales  
                    Índice de Morán I
1 
  
1986-1997 1997-2012 1986-2012 
                                                                Deforestación 
Torre 
0,3033 0,2015 0,2538 
(0,0001***) (0,0025**) (0,0007***) 
Reina 
0,2822 0,2003 0,2519 
(0,0001***) (0,0037**) (0,0013**) 
Cinco vecinos próximos  
0,2476 0,1621 0,2353 
(0,0001***) (0,0066**) (0,0006***) 
                                                                     Recuperación  
Torre 
0,1448 0,2069 0,1567 
(0,0151*) (0,0042**) (0,0139*) 
Reina 
0,1420 0,2020 0,1550 
(0,0188*) (0,0046**) (0,0144*) 
Cinco vecinos próximos 
0,098 0,1835 0,1507 
(0,0395*) (0,0046**) (0,011*) 
1 
Cálculos realizados en GeoDa
TM
,  pero idénticos  a lo que se hubiera obtenido usando ArcGIS o R.  Los 
números  entre paréntesis corresponden a  pseudo valores de p. Niveles de significancia: ***0,001; **0,01; 
*0,05.  
Cuando los valores del índice de Moran I se calculan en ArcGIS v 10.0, es posible 
graficar la distribución esperada de valores, como se observa en la Figura 21 para la 
deforestación observada en el período 1986-1997. Este resultado gráfico permite 
rechazar la hipótesis nula de existencia de un patrón aleatorio (p<0,01), con un resultado 
similar para la deforestación observada en el período 1997-2012, así como para la 
recuperación forestal en los dos períodos evaluados.  
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Figura 21. Distribución de valores asociados con el índice de Moran I para la 
deforestación observada, 1986-1997. Se rechaza la hipótesis nula de aleatoriedad, lo 
cual sugiere la existencia de un patrón gregario de deforestación. 
 
El cálculo en R del estadístico Geary, denotado por C, arrojó valores menores a uno 
(Tabla 9), lo que sugiere la presencia en los datos de una autocorrelación espacial 
positiva. Los valores altos de C tienen correspondencia con los valores bajos de Morán I.  
 
Tabla 9. Estadístico de Geary (C) de autocorrelación espacial global de las variables de 
deforestación y recuperación forestal en la cuenca del río Grande, Antioquia: períodos 
1986-1997 y 1997-2012. 
MPE 
Deforestación Recuperación 
1986-1997 1997-2012 1986-1997 1997-2012 
Torre 0,70 0,88 0,89 0,90 
Valor p  0,003  0,078  0,099  0,119 
Valor esperado  1,000  1,000  1,000  1,000 
Varianza  0,011  0,007   0,007   0,007 
Reina 0,72 0,88 0,89 0,89 
Valor p  0,004  0,075  0,096  0,098 
Valor esperado  1,000  1,000  1,000  1,000 
Varianza  0,011  0,007  0,006   0,007 
Vecinos próximos 0,49 0,76 0,84 0,65 
Valor p  0,003  0,031  0,098  0,004 
Valor esperado 1,000  1,000 1,000 1,000 
Varianza  0,035  0,016  0,014  0,017 
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El cálculo en ArcGIS v 10.0 del estadístico Getis-Ord General, denotado por G, confirmó 
que el patrón de agrupamiento de valores altos no es un resultado aleatorio (p<0,01),  
como se presenta en la Figura 22 para la deforestación observada en el período 1986-
1997.  Resultados similares se obtuvieron para la deforestación en el período 1997-2012, 
así como la recuperación en los períodos 1986-1997 y 1997-2012. Los valores de G 
fueron todos positivos y estadísticamente significativos para los períodos 1986-1997 y 
1997-2012(Tabla 10). 
 
Figura 22. Distribución de valores asociados con el índice Getis-Ord para la 
deforestación observada, 1986-1997. Se rechaza la hipótesis nula de aleatoriedad, lo 
cual sugiere la existencia de un patrón gregario de valores altos de deforestación.    
Tabla 10. Estadístico Getis-Ord General (G) de autocorrelación espacial global de la 
deforestación y la recuperación forestal en la cuenca del río Grande, Antioquia: períodos 
1986-1997 y 1997-2012. 
Valor de estadístico 
G  Deforestación Recuperación 
 
1986-
1997 
1997-
2012 
1986-
1997 
1997-
2012 
Valor observado 0,016 0,017 0,014 0,018 
Valor esperado 0,010 0,010 0,010 0,010 
Varianza 0,000 0,000  0,000  0,000 
Puntuación z 5,689 3,934 3,250 4,197 
Valor p 0,000 0,000 0,001 0,000 
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4.3.3 Autocorrelación espacial local 
En las Figura 23-26 se presentan los mapas de agrupación y significancia estadística 
para la autocorrelación espacial local, usando una matriz de pesos espaciales tipo reina. 
El mapa de agrupación muestra todas las veredas con el tipo de autocorrelación 
representado por un color específico, y equivalente a los cuatro cuadrantes del diagrama 
de Moran I. El mapa de significancia muestra el número de veredas cuyos estadísticos de 
Morán locales son estadísticamente significativos. Se identificaron para las dos 
transiciones de interés veredas con valores significativos y similares, alto-alto o bajo-bajo; 
es decir, con autocorrelación espacial positiva. Se identificaron también  datos atípicos 
correspondientes a veredas con autocorrelación espacial negativa, valores alto-bajo o 
bajo-alto. 
La deforestación en el período 1986-1997 se presentó en la parte alta de la cuenca con 
valores de agrupación alto-alto, y en el suroccidente de la cuenca con valores bajos 
rodeados de valores bajos (Figura 23). En el período 1997-2012 valores altos de 
deforestación se presentaron  en la parte sur de la cuenca, mientras que valores bajos se 
presentaron en la parte norte y suroriental, municipio de Santa Rosa de Osos (Figura 24). 
La autocorrelación espacial local positiva de valores altos-altos de la recuperación 
forestal en el período 1986-1997 se presentó en la parte sur de la cuenca, mientras que 
los valores bajo-bajo se presentaron en la parte oriental (Figura 25). En el período 1997-
2012 se presentaron valores altos de autocorrelación local de la recuperación forestal en 
el municipio de Belmira, y valores bajos cerca al embalse de río Grande II (Figura 26).   
 
a)       b)  
Figura 23. Mapas LISA de autocorrelación espacial local de la deforestación observada, 
1986-1997, usando matriz de pesos espaciales tipo reina: a) Mapa LISA de agrupación; 
b) Mapa LISA de significancia estadística.  
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a)       b)  
Figura 24. Mapas LISA de autocorrelación espacial local de la deforestación observada, 
1997-2012, usando matriz de pesos espaciales tipo reina: a) Mapa LISA de agrupación; 
b) Mapa LISA de significancia estadística. 
 
a)       b)  
Figura 25. Mapas LISA de autocorrelación espacial local de la recuperación forestal 
observada, 1986-1997, usando matriz de pesos espaciales tipo reina: a) Mapa LISA de 
agrupación; b) Mapa LISA de significancia estadística.   
 
a)       b)  
Figura 26. Mapas LISA de autocorrelación espacial local de la recuperación forestal 
observada, 1997-2012, usando matriz de pesos espaciales tipo reina: a) Mapa LISA de 
agrupación; b) Mapa LISA de significancia estadística.    
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 El análisis de autocorrelación espacial local sugiere que niveles altos de deforestación o 
recuperación forestal se presentaron en veredas en las que ambas transiciones fueron 
estadísticamente significativas. En el período 1986-1997 hotspots de deforestación, esto 
es sitios con concentración de valores altos,  ocurrieron en las veredas El Filo, en 
Entrerríos; El Yuyal, La Candelaria, La Salazar, Río Arriba y Santo Domingo, en Belmira 
(Figura 23). Para el período 1997-2012 los hotspots ocurrieron en las veredas Cerezales, 
El Espinal y El Rano, en San Pedro de los Milagros; río Grande Bellavista y La Frisolera, 
en Don Matías; El Progreso, en Entrerríos (Figura 24). En el período 1986-1997 los 
coldspots, es decir sitios con concentración de valores bajos, ocurrieron en 12 veredas 
localizadas principalmente en la zona suroriental y suroccidental de la cuenca, en el 
primer período. En el período 1997-2012 los coldspots ocurrieron en 13 veredas ubicadas 
en la zona norte y suroriental de la cuenca.  
 
En el período 1986-1997 los hotspots de recuperación forestal ocurrieron en las veredas 
río Grande-Bellavista y La Frisolera, en Don Matías; Cerezales y El Espinal, en San 
Pedro de los Milagros (Figura 25). En el período 1997-2012 los hotspots de recuperación 
forestal ocurrieron en las veredas El Yuyal, La Candelaria, La Salazar, y río Arriba, en 
Belmira; El Filo, en Entrerríos;  Samaria, en Santa Rosa de Osos (Figura 26).  
 
Los resultados del índice Local de Getis-Ord Gi* calculado en ArcGIS v 10.0 sugieren la 
existencia en el período 1986-1997 de regiones con una mayor deforestación en la parte 
noroccidental de la cuenca (Figura 27). Para el período 1997-2012 los valores altos se 
presentaron en la zona sur de la cuenca (Figura 27). En el caso de la recuperación 
forestal se observó tanto hotspots como coldspots (Figura 28). Los hotspots en la parte 
sur y suroriental de la cuenca, período 1986-1997, y en la parte norte y noroccidental, de 
la cuenca, período 1997-2012. 
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a)      b) 
Figura 27. Veredas consideradas como hotspots de deforestación observada: a) 1986-
1997; b) 1997-2012. 
 
a)      b) 
Figura 28. Veredas consideradas como hotspots y coldspots de recuperación forestal: a) 
1986-1997; b) 1997-2012. 
 
En resumen, el AEDE evidenció un patrón de autocorrelación espacial global para la 
deforestación y la recuperación forestal en la cuenca del río Grande para los períodos 
1986-1997, 1997-2012 y el período completo, usando diferentes especificaciones de 
MPE. Este patrón de dependencia espacial en las dos variables analizadas reveló la 
persistencia de un esquema de dependencia espacial positiva en la distribución de las 
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variables, con un agrupamiento principalmente de valores altos, lo que significó que 
veredas próximas en el espacio tienden a mostrar valores similares de área deforestada 
o que experimentó recuperación forestal. Adicionalmente, se identificaron las veredas 
con autocorrelación espacial local positiva o grupos espaciales, y negativa o valores 
atípicos.  
4.4 Modelación econométrica de cambios en coberturas 
terrestres 
4.4.1 Identificación de modelos econométricos espaciales 
Los resultados de las pruebas de existencia de autocorrelación espacial basadas en 
multiplicadores de Lagrange, aplicados a los residuales de los modelos estimados con 
OLS en los que se incluyó como variable dependiente la tasa de deforestación o 
recuperación forestal en función de todas las variables potenciales de naturaleza 
biofísica, socio-económica y de accesibilidad, sugieren la existencia de autocorrelación 
espacial positiva (Tabla 11). Dado que los estadísticos LMerr y LMlag fueron 
estadísticamente significativos (p<0,01), se estimaron estadísticos robustos (RLMerr y 
RLMlag), los cuales no fueron estadísticamente significativos. Por tanto, se concluye que 
no ocurre en forma simultánea autocorrelación espacial en la variable dependiente y los 
residuales de los modelos OLS generales. Por ello, el modelo econométrico de rezago 
espacial con el mayor valor del estadístico de prueba (Tabla 11, fila resaltada en color 
gris), fue el modelo más apropiado para los datos de las dos transiciones de coberturas y 
todos los períodos.   
Tabla 11. Pruebas de autocorrelación espacial basada en multiplicadores de Lagrange y 
usando resultados de modelos estimados con OLS. La variable dependiente en los 
modelos corresponde a la tasa de deforestación o de recuperación.  
Prueba diagnóstico 
Tasa de deforestación Tasa de recuperación forestal 
1986-1997 1997-2012 1986-1997 1997-2012 
Estadístico Valor p Estadístico Valor p Estadístico Valor p Estadístico Valor p 
LMerr 12,39    0,0004    8,332 0,0039 3,991 0,046 7,754 0,005 
LMLag  14,496    0,0001 13,814 0,0002 5,243 0,022 8,783 0,003 
RLMerr    0,073  0,787   5,256 0,0219 0,661 0,416 0,487 0,485 
RLMLag   2,178 0,14 10,738 0,0010 1,913 0,166 1,517 0,218 
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4.4.2 Modelos econométricos espaciales estimados 
Aunque las pruebas de selección de modelos sugieren estimar un modelo de rezago 
espacial, en la presente investigación se estimó también un modelo espacial del error 
para comparar el desempeño estadístico de ambos tipos de modelos espaciales. Del 
conjunto de variables potenciales que podrían explicar las transiciones de coberturas 
terrestres, las variables que se excluyeron de los modelos econométricos espaciales por 
presentar una alta correlación con otra variable fueron: la población en  1990 y 2000,  
muy correlacionada con la densidad poblacional (r = 0,99) para los mismos años; la 
precipitación promedia anual, correlacionada con la temperatura (r = 0,78) y con la 
pendiente ( r = 0,69); la distancia a vías, correlacionada con la densidad vial veredal (r = -
0,68); la pendiente del terreno, correlacionada con la temperatura (r = 0,69) y la 
precipitación (r = 0,69). Para otros pares de variables sus coeficientes de correlación 
fueron menores a 0,5. Se calculó el estadístico de Breush-Pagan (Johnston & DiNardo 
1997) para evaluar la potencial existencia  de heterocedasticidad, y si fuera necesario 
corregir  los errores estándar de los coeficientes estimados. Los modelos econométricos 
estimados se presentan en las Tabla 12-15. 
Tabla 12. Modelos econométricos espaciales para la tasa de deforestación en la cuenca 
del río Grande, Antioquia, 1986-1997. 
 
Rezago Error Rezago-H
1
  Error-H
1
  
Variable Estimado Valor p  
Estimad
o 
Valor p 
Estimad
o 
Valor 
p 
Estimado Valor p 
Intercepto 
7,923 
(2,451) 
  0,0012* 
11,79 
(3,589) 
0,001** 
7,259 
(4,012) 
0,07† 
11,776 
(5,519) 
  0,0328* 
DISTRIOS 
-0,0002 
(0,0001) 
0,067† 
-0,0002 
(0,0001) 
 0,186 
-0,0002 
(0,0001) 
 0,063† 
-0,0002 
(0,0001) 
0,110 
TEMP 
-0,561 
(0,158) 
   
0,0004** 
-0,907 
(0,224) 
0,0002*** 
-0,509 
(0,285) 
 0,075† 
-0,906 
(0,374) 
 0,015* 
DENSPOB-
1990 
0,0089 
(0,004) 
 0,0277* 
0,0086 
(0,0049) 
 0,082† 
0,0083 
(0,004) 
 0,038* 
0,0085 
(0,0042) 
  0,0431* 
DENSVIA 
-0,738 
(0,387) 
0,057† 
-0,701 
(0,433) 
0,10† 
-0,727 
(0,555) 
0,191 
-0,700 
(0,637) 
0,272 
   0,455 0,0003**
* 
  0,514  0,055*   
   
  
0,508 0,0002***   0,536 0,0098** 
AIC 
(AIC para modelo lineal 
clásico) 
440,5 
(451,9) 
440,5 
(451,9) 
    
Log-Likelihood -213,28 -213,202     
Breush-Pagan           
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Rezago Error Rezago-H
1
  Error-H
1
  
Variable Estimado Valor p  
Estimad
o 
Valor p 
Estimad
o 
Valor 
p 
Estimado Valor p 
Estudentizado        14,638                  13,069 
(Valor p=0,006)  (Valor 
p=0,011) 
 
1
 Corresponden a modelos en los que luego de verificarse la existencia de heterocedasticidad, se 
corrigieron los coeficientes estimados y sus errores estándar. Valores en paréntesis corresponden 
a los errores estándar de los coeficientes estimados. Niveles de significancia: †0,1; *0,05; **0,01;  
***0,001.  
Tabla 13. Modelos econométricos espaciales para la tasa de deforestación en la cuenca 
del río Grande, Antioquia, 1997-2012. 
 
Rezago Error 
Variable Estimado Valor p Estimado Valor p 
Intercepto 
0,688 
(1,147) 
 0,553 
0,207  
(1,885) 
0,913 
DISTRIOS 
4,436e-05 
(6,60e-05) 
 0,502 
6,102e-05 
 (8,83e-05) 
0,489 
TEMP 
-0,074 
(0,069) 
 0,286 
-0,093 
(0,117) 
0,429 
DENSPOB-2000 
 -0,0035 
(0,002) 
 0,05* 
-0,0041 
(0,0022) 
  0,068† 
DENSVIA 
-0,244 
(0,205) 
0,233 
-0,108 
(0,231) 
0,638 
  0,470 4,28e-05***   
   
  
0,493 0,0001*** 
AIC 
(AIC para modelo lineal clásico) 
318,08 
(332,83) 
320,17 
(332,83) 
Log-Likelihood -152,042 -153,084 
Breush-Pagan Estudentizado 
     4,943 
(Valor p=0,293) 
     2,006 
(Valor p=0,735) 
 Valores en paréntesis corresponden a los errores estándar de los coeficientes estimados. Niveles 
de significancia: †0,1;*0,05; **0,01;  ***0,001. 
Tabla 14. Modelos econométricos espaciales para la tasa de recuperación forestal en la 
cuenca del río Grande, 1986-1997. 
 
Rezago Error 
Variable Estimado Valor p Estimado Valor p 
Intercepto 
-2,830 
(2,208) 
0,199 
-2,844  
(2,980) 
0,340 
DISTRIOS 
2,920e-05 
(1,262e-04) 
0,817 
3,491e-05  
(1,535e-04) 
0,820 
TEMP 
0,251 
(0,136) 
 0,064† 
0,310 
(0,182) 
  0,090† 
DENSPOB-1990 
0,0042 
(0,0041) 
0,299 
0,005 
(0,0047) 
0,290 
DENSVIA 0,481 0,217 0,454 0,288 
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Rezago Error 
Variable Estimado Valor p Estimado Valor p 
(0,390) (0,427) 
  0,351  0,013*   
  
  
0,332  0,028* 
AIC 
(AIC para modelo lineal clásico) 
439,46 
(443,62) 
440,8 
(443,62) 
Log-Likelihood -212,73 -213,40 
Breush-Pagan Estudentizado 
      5,935 
(Valor p=0,204) 
      4,981 
(Valor p=0,289) 
Valores en paréntesis corresponden a los errores estándar de los coeficientes estimados. Niveles 
de significancia: †0,1; *0,05; **0,01;  ***0,001. 
Tabla 15. Modelos de econométricos espaciales para la tasa de recuperación forestal en 
la cuenca del río Grande, 1997-2012. 
 
Rezago Error Rezago-H
1
 Error-H
1
 
Variable 
Estimad
o 
Valor p 
Estimad
o 
Valor p Estimado Valor p Estimado Valor p 
Intercepto 
-4,607 
(2,073) 
  0,026* 
-6,906 
(2,934) 
  0,018* 
-1,792 
(3,32) 
 0,589 
-6,675 
(5,481) 
0,223 
DISTRIOS 
0,0001 
(0,0001) 
0,171 
0,0002 
(0,0001) 
0,231 
3,925e-05 
(1,985e-
04) 
 0,717 
0,0001 
(0,0001) 
0,322 
TEMP 
0,371 
(0,132) 
  0,005** 
0,574 
(0,182) 
  
0,002** 
0,147 
(0,232) 
 0,525 
0,559 
(0,371) 
0,132 
DENSPOB-
2000 
-0,0036 
(0,003) 
0,223 
-0,003 
(0,004) 
0,447 
-7,19e-04 
(2,31e-03) 
 0,756 
-0,002 
(0,003) 
0,477 
DENSVIA 
-0,112 
(0,344) 
0,743 
-0,210 
(0,381) 
0,581 
-0,081 
(0,243) 
0,74 
-0,222 
(0,255) 
0,385 
  0,405    0,002**   0,740 0,003**   
  
  
0,440 0,002**   0,478  0,035* 
AIC 
(AIC para modelo lineal 
clásico) 
416,33 
(423,53) 
416,34 
(423,53) 
    
Log-Likelihood -201,164 -201,167     
Breush-Pagan 
Estudentizado 
   12,162 
(Valor p=0,016) 
  11,62 
(Valor p=0,02) 
    
1
 Corresponden a modelos en los que luego de verificarse la existencia  de heterocedasticidad, se 
corrigieron los coeficientes estimados y sus errores estándar. Valores en paréntesis corresponden 
a los errores estándar de los coeficientes estimados. Niveles de significancia: †0,1; *0,05; **0,01;  
***0,001.  
Todos los modelos estimados fueron estadísticamente significativos usando una prueba 
de dependencia espacial dada por la prueba de razón de verosimilitud (Likelihood Ratio-
LR Test para modelos espaciales), por lo que se rechaza la hipótesis nula de no 
dependencia espacial (p<0,01). Si se compara el ajuste estadístico de los modelos 
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espaciales con los resultados de modelos OLS, el valor de Akaike de los modelos 
espaciales fue menor  (Tablas 12-15).  En los modelos estimados de rezago espacial se 
realizó una prueba de LM para evaluar la autocorrelación residual, la cual arrojó valores 
no significativos y sugiere lo apropiado del modelo de rezago.  
 
En todos los modelos estimados de tasa de deforestación y de recuperación de la 
cobertura forestal, los parámetros Rho en el  modelo de rezago espacial y Lambda en el 
modelo de dependencia en los términos del error, fueron positivos y estadísticamente 
significativos (p<0,01). Ello confirma la existencia de autocorrelación espacial en la 
variable dependiente de cada modelo y en los errores del modelo estimado con OLS.   
 
El valor calculado del estadístico Breush-Pagan (Johnston & DiNardo 1997) para evaluar 
la existencia de heterocedasticidad en los modelos de regresión espacial fue 
estadísticamente significativo en cuatro (Tablas 12 y 15) de los ocho modelos estimados. 
Por tanto, se estimaron modelos robustos con métodos de mínimos cuadrados en dos 
etapas (2SLS-two-stage least squares) (Bivand et al. 2008), usando una matriz de 
varianza-covarianza robusta a la heterocedasticidad.  
 
En los modelos de deforestación el signo de la variable densidad vial fue negativo, lo que 
es contrario a lo esperado. No obstante, el signo negativo se explicaría si las existencias 
de bosques fueran tan pocas que una mayor densidad de vías no induciría cantidades 
importantes deforestación. Es decir existe una relación inversa entre área remanente en 
bosque y densidad vial, como se evidencia en la Figura 29.  Otros diagramas de 
dispersión que ilustran la relación entre deforestación o recuperación forestal y sus 
variables explicadoras incluidas en los modelos se presentan en el Anexo 6. 
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Figura 29. Relación inversa a nivel de vereda entre área remanente en bosque (B) y 
densidad vial (Densviakmk) en la cuenca del río Grande, Antioquia: 1986 y 1997. 
En los modelos de tasa de recuperación forestal las variables antrópicas como densidad 
de población y de vías no fueron estadísticamente significativas en los períodos 1986-
1997 y 1997-2012  (Tabla 14 y 15), lo cual contrasta con los resultados obtenidos en los 
modelos de tasas de deforestación. Por tanto, se estimaron  otros modelos en los que se 
incluyeron variables biofísicas como la temperatura, así como variables sobre métricas 
del paisaje calculadas en Patch Analyst, y que podrían explicar satisfactoriamente la 
recuperación de la cobertura forestal. Ello si se asume que la configuración del paisaje, y 
específicamente la densidad y el tamaño medio de los parches de bosques, influencian 
sustancialmente la regeneración y la recuperación forestal. Los resultados de las pruebas 
diagnóstico, basadas en multiplicadores de Lagrange, para la selección del modelo 
espacial más apropiado se presentan en la Tabla 16. El modelo de rezago espacial fue el 
más apropiado para el período 1986-1997, mientras que el modelo espacial del error 
resultó más conveniente para el período 1997-2012 (Tabla 16). En los nuevos modelos 
estimados de recuperación forestal se corrigió la existencia de heterocedasticidad y los 
resultados se presentan en las Tabla 17 y Tabla 18.  
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Tabla 16. Pruebas de autocorrelación espacial basada en multiplicadores de Lagrange y 
usando resultados de modelos estimados con OLS con variables de métricas del paisaje. 
La variable dependiente en los modelos corresponde a la tasa de recuperación de la 
cobertura forestal.   
Prueba diagnóstico 
Tasa de recuperación de la cobertura forestal 
                           1986-1997 
 
                           1997-2012 
 
Estadístico Valor p Estadístico Valor p 
LMerr 7,732 0,005 19,335        1,10E-02 
LMLag 8,522 0,003 17,852       2,39E-02 
RLMerr 0,002 0,962  2,109 0,146 
RLMLag 0,791 0,373  0,626 0,429 
 
Tabla 17. Modelos econométricos espaciales para la tasa de recuperación forestal en la 
cuenca del río Grande, Antioquia, 1986-1997. 
 
Rezago Error Rezago- H
1
 Error- H
1
 
Variable Estimado Valor p Estimado Valor p Estimado Valor p Estimado Valor p 
Intercepto 
-2,995 
(2,129) 
0,159 
-2,131 
(2,965) 
0,472 
-3,006 
(3,082) 
0,329 
-2,371 
(3,843) 
0,537 
TEMP 
0,142 
(0,122) 
0,245 
0,174 
(0,182) 
0,340 
0,146 
(0,196) 
0,455 
0,188 
(0,238) 
0,429 
MPS86 
-1,147e-06 
(6,61e-07) 
 0,083† 
-1,11e-06 
(6,94e-07) 
0,108 
-1,16e-06 
(4,49e-07) 
   0,009** 
-1,14e-06 
(4,45e-07) 
0,01* 
ED86 
-0,366 
(0,210) 
 0,081† 
-0,465 
(0,244) 
  0,056† 
-0,370 
(0,266) 
0,164 
-0,459 
(0,307) 
0,134 
MSI86 
1,893 
(0,97) 
0,05* 
1,768 
(0,98) 
0,07† 
1,896 
(0,537) 
 
0,0004**
* 
1,786 
(0,632) 
0,0047*
* 
MPAR86 
15,66 
(7,935) 
 0,048* 
16,67 
(7,983) 
 0,037* 
15,60 
(14,13) 
0,269 
16,46 
(14,89) 
0,269 
  0,386 0,004*   0,366 
(0,210) 
0,0815†   
  
  
0,411 0,005*   
0,367 
(0,195) 
0,059† 
AIC 
(AIC para modelo lineal 
clásico) 
431,57 
(437,72) 
431,79 
(437,72) 
    
Log-Likelihood -207,78 -207,89     
Breush-Pagan 
Estudentizado 
   11,54 
(Valor 
p=0,042) 
   12,29 
(Valor p=0,031) 
    
1
 Corresponden a modelos en los que luego de verificar la existencia de heterocedasticidad, se corrigieron 
los coeficientes estimados y sus errores estándar. Valores en paréntesis corresponden a los errores estándar 
de los coeficientes estimados. Niveles de significancia: †0,1; *0,05; **0,01;  ***0,001. 
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Tabla 18. Modelos econométricos espaciales para la tasa de recuperación forestal en la 
cuenca del río Grande, Antioquia, 1997-2012. 
 
Rezago Error Rezago- H
1
 Error- H
1
 
Variable Estimado Valor p Estimado Valor p 
Estimad
o 
Valor p Estimado Valor p 
Intercepto 
-2,847 
(1,686) 
0,09† 
-3,732 
(2,778) 
   0,179 
-1,824 
(2,632) 
0,488 
-4,223 
(3,818) 
0,269 
TEMP 
0,214 
(0,109) 
0,05* 
0,338 
(0,178) 
     0,058 
† 
0,112 
(0,202) 
0,579 
0,374 
(0,280) 
0,182 
MPS97 
-5,36e-07 
(6,49e-07) 
0,408 
-5,79e-07 
(6,61e-07) 
0,38 
-5,03e-07 
(3,61e-
07) 
0,163 
-5,88e-07 
(3,69e-07) 
0,111 
ED97 
-0,432 
(0,153) 
  0,005** 
-0,558 
(0,168) 
0,0009**
* 
-0,432 
(0,159) 
   0,006** 
-0,539 
(0,193) 
  
0,005** 
MSI97 
0,909 
(0,746) 
0,222 
1,10 
(0,716) 
0,124 
0,978 
(0,489) 
 0,045* 
1,053 
(0,481) 
0,028* 
MPAR97 
4,66 
(1,364) 
     0,0006*** 
3,847 
(1,193) 
  
0,001*** 
4,493 
(1,894) 
0,017* 
3,99 
(1,347) 
 0,003** 
  0,468       5,22e-
05*** 
  
0,650 
(0,188) 
 
0,0005**
* 
  
  
  
0,530 
2,76e-
05*** 
  
0,446 
(0,157) 
0,0045*
* 
AIC 
(AIC para modelo lineal 
clásico) 
401,66 
(416,03) 
400,45 
(416,03) 
    
Log-Likelihood -192,832 -192,225     
Breush-Pagan 
Estudentizado 
   14,636 
(Valor 
p=0,012) 
   13,757 
(Valor p=0,017) 
    
1
 Corresponden a modelos en los que luego de verificar la existencia  de heterocedasticidad, se corrigen los  
coeficientes estimados y sus errores estándar. Valores en paréntesis corresponden a los errores estándar de 
los coeficientes estimados. Niveles de significancia: †0,1; *0,05; **0,01;  ***0,001. 
 
Los resultados de las pruebas diagnóstico, basadas en multiplicadores de Lagrange, 
usando los resultados de modelos estimados con OLS para el período 1986-2012 se 
presentan en la  
Tabla 19. Los resultados de los modelos econométricos espaciales para la tasa de 
deforestación y la tasa de recuperación forestal y el período 1986-2012 se presentan en 
las Tabla 20 y  
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Tabla 21. Para el período más largo de veintiséis años los resultados indican una menor 
significancia estadística de los coeficientes estimados, si se compara con lo obtenido en 
los períodos más cortos 1986-1997 y 1997-2012.  
 
Tabla 19. Pruebas de autocorrelación espacial basada en multiplicadores de Lagrange y 
usando resultados de modelos estimados con OLS con variables de métricas del paisaje, 
1986-2012. La variable dependiente en los modelos corresponde a la tasa de 
recuperación de la cobertura forestal.   
 
Tasa de 
deforestación 
Tasa de recuperación 
forestal 
 
Estadístico Valor p Estadístico Valor p 
LMerr 8,755 0,0031 6,497 0,011 
LMLag 13,99 0,0002 5,054 0,025 
RLMerr 3,11 0,0778 1,979 0,159 
RLMLag 8,344 0,0039 0,526 0,468 
 
Tabla 20. Modelos econométricos espaciales para la tasa de deforestación en la cuenca 
del río Grande, Antioquia, 1986-2012. 
 
Rezago Error 
Variable Estimado Valor p Estimado Valor p 
Intercepto 
0,541 
(0,8567) 
0,528 
0,152  
(1,335) 
 0,909 
DISTRIOS 
-4,2e-06 
(4,94e-05) 
0,932 
6,09e-06  
(6,48e-05) 
 0,925 
TEMP 
-0,044 
(0,051) 
0,389 
-0,053 
 (0,083) 
 0,522 
DENSPOB-1990 
-3,45e-05 
(1,58e-03) 
0,827 
-4,18e-04 
(1,95e-03) 
0,830 
DENSVIA 
-0,436 
(0,154) 
  0,005** 
-0,369 
(0,172) 
 0,032* 
  0,433      0,0001***   
  
  
0,445 
 
0,0009*** 
AIC 
(AIC para modelo lineal clásico) 
261,06 
(273,3) 
264,27 
(273,3) 
Log-Likelihood -123,5 -125,1 
Breush-Pagan Estudentizado 
        6,354 
(Valor p=0,174) 
        2,638 
(Valor p=0,62) 
Valores en paréntesis corresponden los errores estándar de los coeficientes estimados. Niveles de 
significancia: †0,1; *0,05; **0,01; ***0,001 
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Tabla 21. Modelos econométricos espaciales para la tasa de recuperación forestal en la 
cuenca del río Grande, Antioquia, 1986-2012. 
 
Rezago Error 
Variable Estimado Valor p Estimado 
Valor 
p 
Intercepto 
-0,192 
(0,903) 
 0,831 
-0,084 
(1,176) 
0,943 
TEMP 
0,057 
(0,051) 
 0,268 
0,064 
(0,071) 
0,370 
MPS86 
-4,6e-07 
(2,8e-07) 
0,10† 
-4,55e-07 
(2,89e-
07) 
0,115 
ED86 
-0,240 
(0,09) 
  0,008** 
-0,329 
(0,100) 
0,001** 
MSI86 
0,448 
(0,411) 
0,276 
0,552 
(0,409) 
0,178 
MPAR86 
2,164 
(3,365) 
0,520 
1,842 
(3,343) 
0,582 
  0,286  0,034*   
  
  
0,360 0,012** 
AIC 
(AIC para modelo lineal clásico) 
265,37 
(267,87) 
263,52 
(267,87) 
Log-Likelihood -124,68 -123,758 
Breush-Pagan Estudentizado 
       5,626 
(Valor p=0,344) 
   6,34 
(Valor p=0,275) 
Valores en paréntesis corresponden a los errores estándar de los coeficientes estimados. Niveles de 
significancia: †0,1; *0,05; **0,01; ***0,001 
Las medidas generales de bondad de ajuste estadístico y los coeficientes espaciales 
autoregresivos para modelos econométricos espaciales de la tasa de deforestación, 
usando contigüidad espacial tipo reina (Q) y torre (R), así como tres tipos de 
ponderaciones espaciales, se presentan en la Tabla 22. En general, los coeficientes 
autorregresivos de los modelos de rezago y dependencia en los términos del error 
resultaron estadísticamente significativos (p<0,01).  Las medidas de bondad de ajuste 
fueron mejores para los modelos de rezago comparados con los modelos del error. Es 
decir, los modelos de rezago espacial tuvieron menores valores de AIC y mayores 
valores de Log-Likelihood que los correspondientes valores en el modelo de error 
espacial.  
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Tabla 22. Robustez de la estimación de modelos econométricos espaciales de la tasa de 
deforestación a la definición de contigüidad y la especificación de la matriz de pesos 
espaciales. Períodos: 1986-1997, 1997-2012, 1986-2012. 
C P 
OLS Rezago Error 
AIC Rho AIC Lambda AIC 
Deforestación 1986-2012 
Q 
W 273,33 0,433 261,06 0,445 264,27 
S 273,33 0,465 258,7 0,477 263,02 
B 273,33 0,094 258,0 0,100 262,31 
R 
W 273,33 0,437 260,77 0,450 264,09 
S 273,33 0,469 258,22 0,485 262,64 
B 273,33 0,096 257,39 0,100 261,69 
Deforestación 1986-1997 
Q 
W 451,9 0,455 440,56 0,508 440,6 
S 451,9 0,492 436,92 0,522 440,45 
B 451,9 0,099 435,06 0,110 440,36 
R 
W 451,9 0,460 440,15 0,511 440,04 
S 451,9 0,491 436,43 0,526 439,8 
B 451,9 0,100 434,53 0,115 439,42 
Deforestación 1997-2012 
Q 
W 332,83 0,470 318,08 0,493 320,17 
S 332,83 0,534 313,71 0,555 316,83 
B 332,83 0,113 311,00 0,124 313,94 
R 
W 332,82 0,474 317,71 0,496 319,9 
S 332,82 0,539 312,99 0,561 316,4 
B 332,83 0,117 309,88 0,130 312,85 
C denota el tipo de contigüidad, con Q tipo reina y R tipo torre.  P denota la matriz de pesos 
espaciales, con W representando pesos estandarizados por filas; S pesos con estabilización de 
varianza;  B pesos binarios. No se presentan los coeficientes estimados, ni sus errores estándar o 
niveles de significancia, dado que son mínimas las variaciones entre modelos.  
La comparación gráfica entre los resultados de los modelos OLS y los modelos 
econométricos espaciales se presenta en las Figura 30-32, para el modelo de tasa de 
deforestación, período 1986-1997 y las mismas variables explicadoras. Se encontró  
autocorrelación espacial significativa en los residuales en los modelos OLS (Figura 30). 
Autocorrelación que se capturó satisfactoriamente en los modelos econométricos 
espaciales (Figuras 31 y 32), logrando corregir el problema de autocorrelación espacial 
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diagnosticado en los modelos OLS. Esto se evidenció porque los residuales de los 
modelos de rezago (Figura 31) y error (Figura 32) no presentaron una autocorrelación 
espacial significativa, según el test de permutación que no rechazó la hipótesis de 
aleatoriedad en los residuales.  Resultados similares para el modelo de tasa de 
deforestación, período 1997-2012, y los modelos con tasa de recuperación forestal, 
períodos 1986-1997 y 1997-2012, se presentan en el Anexo 7. 
 
Figura 30. Intervalos naturales de residuales del modelo OLS para la tasa de 
deforestación, 1986-1997, y su correspondiente diagrama de dispersión de Morán y 
prueba de permutación. 
  
Figura 31. Intervalos naturales de residuales del modelo de rezago espacial para la tasa 
de deforestación, 1986-1997, y su correspondiente diagrama de dispersión de Morán y 
prueba de permutación. 
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Figura 32. Intervalos naturales de residuales del modelo de error espacial para la tasa de 
deforestación, 1986-1997, y su correspondiente diagrama de dispersión de Morán y 
prueba de permutación. 
Los resultados de los valores predichos por los modelos econométricos espaciales, 
estimados en GeoDa como mapas de caja, fueron muy similares (Figura 33). Pero los 
valores predichos más cercanos a los valores observados fueron aquellos obtenidos con 
el modelo de rezago espacial. Un resultado similar se encontró para los valores 
predichos en los modelos con tasa de deforestación, 1997-2012, y los modelos con tasa 
de recuperación para los dos períodos de análisis (veáse Anexo 8).  
 
a)        b) 
Figura 33. Mapa de caja de valores predichos de modelos econométricos espaciales 
para la tasa de deforestación, 1986-1997: a) rezago; b) error. 
 
 
76 Determinantes Espacialmente Explícitos de Transiciones en Coberturas 
Terrestres con Significativo Impacto para la Provisión de Servicios 
Ecosistémicos: Análisis Temporal y Espacial, 1986-2012 
Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
En resumen, la estrategia de modelación econométrica para la tasa de deforestación y 
recuperación forestal en función de potenciales variables de naturaleza biofísica, 
socioeconómica, de accesibilidad y paisaje, reveló un patrón general de autocorrelación 
espacial positiva en los residuales de los modelos OLS, identificado previamente en los 
resultados del AEDE. El modelo de rezago espacial fue el más apropiado para explicar 
las dos transiciones en coberturas terrestres en todos los períodos. Pero para efectos de 
comparación se estimaron también modelos espaciales de error.  En los dos tipos de 
modelos econométricos espaciales los parámetros Rho y Lambda fueron positivos y 
estadísticamente significativos, lo que demostró la existencia de autocorrelación espacial 
tanto en la variable dependiente de cada modelo como en los errores del modelo 
estimado con OLS. Esta autocorrelación espacial se capturó satisfactoriamente en los 
modelos econométricos espaciales, lo que se evidenció en sus residuales que no 
presentaron una autocorrelación espacial significativa.  
 
Se estimaron modelos robustos por el método 2SLS para corregir la heterocedasticidad 
existente en cuatro de los ocho modelos estimados. La heterocedasticidad se presentó 
especialmente en los modelos estimados para la tasa de recuperación forestal en función 
de variables biofísicas como temperatura y métricas del paisaje, que resultaron ser más 
apropiados para explicar esta transición si se comparan con modelos en los que se 
incluyeron variables antrópicas como densidad de población y densidad de vías.  
 La evaluación del período completo mostró una menor significancia estadística de los 
coeficientes estimados comparativamente con los períodos más cortos 1986-1997 y 
1997-2012. Ello parece sugerir que la variabilidad espacial y temporal en la ocurrencia de 
la deforestación y la recuperación forestal se captura más satisfactoriamente en las 
estimaciones de corto plazo. Los valores de los coeficientes y su importancia relativa en 
el caso de los modelos de tasa de deforestación resultaron robustos a diferentes 
especificaciones de MPE.   
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4.5 Identificación de los determinantes de la 
deforestación y la recuperación forestal 
La magnitud y significancia de los coeficientes estimados indica que los principales 
determinantes de la deforestación observada, período 1986-1997, en las veredas de la 
cuenca fueron en orden de importancia: la temperatura media anual, la densidad 
poblacional en 1990, la densidad vial veredal, y la distancia a ríos principales. Para el 
período 1997-2012 los principales determinantes de la deforestación fueron en orden de 
importancia: la densidad poblacional del año 2000, la densidad vial veredal, la 
temperatura media anual, y la distancia a ríos principales. En lo que respecta a la 
recuperación forestal,  período 1986-1997, los principales determinantes fueron: 
MPAR86, MSI86, ED86 y MPS86. Mientras que para el período 1997-2012 los 
principales determinantes de la recuperación forestal fueron: MPAR97, ED97 y la 
temperatura media anual. 
  
 
 
 
5. Discusión 
5.1 Transiciones de coberturas terrestres 
Los resultados del análisis de coberturas terrestres en la cuenca del río Grande, 
Antioquia (Tabla 2 y Tabla 3, Figura 3), sugieren una probabilidad alta de permanencia 
de los bosques existentes en toda la cuenca y en los períodos 1986-1997 y 1997-2012. 
Para el período más extenso de 26 años (1986-2012) la probabilidad de permanencia de 
los bosques fue ~73%. Cuando los bosques se deforestan se convierten principalmente a 
pastos, con 8% de probabilidad de transición. Aunque los pastos constituyen la cobertura 
terrestre predominante en los tres períodos analizados, su área disminuyó en el período 
1986-2012 (Tabla 4, Figura 6), y cambiaron a áreas con suelos desnudos, o se 
abandonaron para luego permitir el establecimiento de vegetación leñosa de porte bajo y 
de bosques, en un proceso de recuperación forestal. El incremento del área en rastrojos 
ocurrió principalmente en el período más reciente, 1997-2012, debido a la recuperación 
proveniente de pastos y al proceso de degradación forestal, entendido como la reducción 
significativa en la densidad de árboles o en la proporción de cobertura forestal, lo que 
ocasiona un cambio de bosques de dosel cerrado a bosques fragmentados (Achard et al. 
2002).  
 
Los pastos que se mantuvieron estables durante los 26 años de análisis se usaron en el 
sistema de ganadería de leche. Esta cobertura prevalece en la cuenca por la existencia 
de sistemas productivos encadenados, como el de porcicultura-pasto-lechería, en el que 
la porquinaza se usa como abono para los pastos; o el sistema papa-pasto-lechería, en 
el que se permite el cultivo de papa para mejorar las condiciones de fertilidad del suelo y 
luego sembrar pasto. Los remanentes de bosques en la cuenca corresponden a 
formaciones vegetales en las que domina la especie roble (Quercus humboldtii.). 
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Remanentes que caracterizan un paisaje muy fragmentado por la expansión de la 
frontera agrícola y pecuaria, la construcción de vías, la extracción comercial de madera, 
la demanda de maderas como recurso energético y factores regionales como minería, 
ataque de plagas y enfermedades, entre otros (Rodríguez & Zapata 1996).  
 
Las matrices de cambios y de probabilidades de transición de coberturas terrestres en la 
cuenca del río Grande, evidenciaron una variada dinámica de cambios tanto en el 
espacio como en el tiempo (Tabla 2 y Tabla 3, Figura 3). Aunque  muchas áreas en la 
cuenca permanecieron como no bosque, se observaron cambios importantes en la 
cobertura de pastos, y específicamente su reducción en el período reciente de análisis, 
1997-2012, en el que también aumentó el área en bosques. Esta expansión reciente de 
la cobertura forestal, debida al abandono de tierras en usos agrícolas extensivos, se 
observó aún con el predominio de una matriz de pastos. Ello podría implicar menores 
opciones de recuperación de los bosques, si se compara con otros paisajes en los que 
parches de suelos desnudos o áreas fuertemente perturbadas, se encuentran dentro de 
una matriz de bosque (Chazdon 2003).  
 
La cuenca del río Grande, ubicada en un altiplano de los andes colombianos, tiene una 
larga historia de alteración antrópica asociada con la historia de uso de la tierra por parte 
de sus pobladores, lo cual es similar a lo observado en otras regiones de media y alta 
montaña en Colombia, tradicionalmente utilizadas para establecer sistemas de 
producción (Etter & Van Wyngaarden 2000, Etter et al. 2006d, Rodríguez et al. 2012). 
Esta ocupación humana en la cuenca causó una intensa deforestación hace algunas 
décadas, lo que ha permitido que algunas áreas experimenten una lenta recuperación de 
la cobertura forestal en el período reciente, 1997-2012. Una importante área de la cuenca 
(~55%) se mantuvo en la misma cobertura terrestre en los años 1896, 1997 y 2012. 
También se observó una disminución neta en la cobertura de pastos, así como un 
aumento neto en las coberturas de rastrojos y bosques, durante el segundo período de 
estudio (1997-2012). Cambios tan significativos, que constituyeron la tendencia general 
observada para el período completo, 1986-2012. 
 
Ello contrasta con lo observado en otras áreas de frontera económica, en las que 
prevalece una muy activa deforestación. Como lo expresa Hecht (2010), la exagerada 
ocurrencia de deforestación en áreas de frontera, posiblemente no permite prestarle 
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atención a la recuperación forestal en áreas con arraigada ocupación humana. La 
recuperación forestal parece haberse invisibilizado por su ocurrencia en un paisaje con 
significativa impronta antrópica. En la cuenca del río Grande se presentó recuperación de 
la cobertura forestal, aunque no fue mucha en magnitud posiblemente por presentarse en 
un paisaje con una característica y dominante matriz productiva. Aunque no parece 
existir literatura previa que describa la ocurrencia de pequeñas áreas recuperadas en 
bosques altoandinos o en altiplanos, los bajos valores de recuperación encontrados en la 
presente investigación son consistentes con lo observado en otros sitios diferentes pero 
previamente ocupados con pastos. Este es el caso de la Amazonía donde los pastos 
altamente degradados dificultan la colonización de especies arbóreas (Nepstad et al. 
1996), así como en Luquillo, Puerto Rico, donde la presencia de pastos y la rápida 
colonización del sitio por especies herbáceas y helechos, inhibe la recuperación del 
bosque secundario (Aide et al. 1995). Inclusive en algunos sitios las áreas provenientes 
del abandono de pastos presentaron menores tasas de recuperación comparadas con 
áreas en las que prevalecían los cultivos (Aide et al. 1995, Chazdon 2003).  
 
El área deforestada en la cuenca del río Grande tampoco fue mucha en magnitud, como 
ocurrió en un altiplano de Bolivia en la cuenca alta del río Paraná. Región en la que el 
suelo desnudo y el pasto constituyeron ~97% de la extensión total, y posiblemente las 
mínimas conversiones de coberturas se debieron a condiciones ambientales restrictivas 
para las actividades de uso de la tierra, asociadas con topografía, suelos, clima y 
disponibilidad de agua (Brandt & Townsend 2006). Ello es similar a lo observado en la 
cuenca del río Grande, en la que es evidente también la dominancia de los pastos, y con 
la mayoría de los bosques en el período 1997-2012  localizados en condiciones bastante 
restrictivas para la actividad de ganadería de leche, por ser sitios con muy altas 
pendientes.  
 
Los remanentes de bosques existentes en la cuenca del río Grande son ecosistemas 
forestales en los que domina la especie roble, con amenazas de conversión que obligan 
a orientar los esfuerzos de conservación en los Andes colombianos (Armenteras et al. 
2003). La importancia de preservar los parches de bosques como fuente para la 
regeneración forestal ya había sido señalada en un área de estudio en Puerto Rico 
(Thomlinson et al. 1996), en la cual la disminución de la intensidad de la actividad 
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agrícola condujo a la regeneración de los bosques a un ritmo rápido, siendo la tasa de 
regeneración mayor cerca a los parches de bosques. Adicionalmente en otro altiplano en 
Bolivia (Brandt & Townsend 2006), se recomendó no solamente la protección de bosques 
remanentes sino una mejora en las prácticas de pastoreo por parte de las comunidades 
locales, gobierno y administradores ambientales. Allí una conversión de pastizales a 
suelos desnudos limitaría  la regeneración por condiciones climáticas extremas y suelos 
marginales.  
 
En lo que respecta a la conversión de bosques a usos alternativos (Figura 8), se observó 
en la cuenca una deforestación reciente que se manifestó como expansión espacial de 
áreas en las que ocurrió tempranamente la conversión de bosques. Este proceso de 
expansión-difusión implica que la deforestación se extiende a áreas vecinas y que el 
patrón espacial es de tipo gregario, lo cual es consistente con lo hallado por Mejía (2010) 
para una subregión en el departamento de Antioquia, y lo encontrado en Bolivia con la 
unidad de análisis siendo el municipio (Leguía et al. 2011). 
 
El análisis de trayectorias de cambios en coberturas y usos de la tierra constituye  
información importante para determinar posibles cambios en el bienestar humano, 
específicamente mediante alteraciones en la provisión de servicios ecosistémicos como 
se ha señalado para otras regiones (Du et al. 2008, Huang et al. 2009, Bieling et al. 
2013). Por tanto, el análisis de trayectorias de cambios en coberturas y usos de la tierra 
es muy importante en un contexto global y local de sostenibilidad (Turner Ii et al. 2007). 
Aunque existen estudios recientes en áreas de montaña en el trópico que han intentado 
incorporar información no sólo de cambio en coberturas y usos sino también de métricas 
del paisaje en zonas montañosas del trópico (Kintz et al. 2006, Tovar et al. 2013), en 
Colombia parecen ser muy pocos los estudios realizados hasta ahora. 
5.2 Caracterización del paisaje de la cuenca 
 El análisis de métricas usadas para la caracterización del paisaje de la cuenca (Tabla 7, 
Figura 9), sugirió la existencia de una significativa fragmentación, especialmente 
observada en las coberturas de bosques y rastrojos. En estas coberturas los valores de 
LPI sugieren una disminución en la dominancia de los bosques durante 1986-2012, con 
valores menores de la métrica si se compara con la cobertura de pastos. Ello sugiere una 
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mayor fragmentación. Fragmentación que se confirmó también con  los valores más altos 
de la métrica ENN_MN en la cobertura de bosques. No obstante, los valores de esta 
métrica  disminuyeron en el tiempo para todas las coberturas, indicando una reducción 
en la distancia media entre parches de una misma cobertura. Una fragmentación general 
de los bosques se observó también en Madre de Dios, Perú (Chavez 2013), una región 
en la cual se presentaron dinámicas de cambios de deforestación y fragmentación 
asociadas a diferentes regímenes políticos.   
 
En el período 1997-2012 los parches de pastos fueron interpenetrados por parches de 
otras coberturas, principalmente de rastrojos. Ello significó una mayor fragmentación de 
la cobertura dominante y una expansión de la cobertura forestal en algunas áreas de 
pastos que fueron abandonadas. Este efecto se evidenció por medio del índice LPI que 
mostró una disminución en la dominancia de los pastos, así como por los valores de IJI 
para el período 1986-2012. En los períodos 1986-1997 y 1997-2012, los bosques, los 
rastrojos y los pastos se fragmentaron y contienen parches de otro tipo de coberturas, 
como lo indican  los mayores valores de PD y el incremento general de este índice en 
cada cobertura. Esta tendencia es contraria a lo observado en una región de frontera del 
sudeste de la Amazonía peruana (Chavez 2013), en donde la disminución en los valores 
de LPI entre 1986 y 2007 se observó en la cobertura dominante de bosques. Esta 
diferencia probablemente se asocia con el hecho de que la región de Perú es de frontera 
y tiene una configuración de coberturas terrestres muy diferente a la de la cuenca del río 
Grande, e inclusive fue sometida a períodos de cambios diferenciables en políticas, que 
han derivado en diferentes patrones de fragmentación.     
5.3 Análisis exploratorio de datos espaciales 
Las medidas de diagnóstico utilizadas para analizar la autocorrelación espacial global 
(Tabla 8) condujeron siempre a rechazar la hipótesis nula de aleatoriedad, equivalente a 
la ausencia de autocorrelación espacial, tanto para la deforestación como para la 
recuperación forestal. Por ello, se concluye que el patrón de distribución de deforestación 
y recuperación de la cobertura forestal en la cuenca del río Grande no es aleatorio. Por el 
contrario, las dos trayectorias exhibieron una dependencia espacial positiva. Esto 
significa que a nivel global se presenta una agrupación espacial de la cantidad de área 
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deforestada y recuperada, y por tanto, de las tasas de deforestación y recuperación en la 
cuenca, para los períodos de tiempo analizados (Figura 16-20).  
Un patrón de autocorrelación espacial positivo y significativo de la deforestación también 
se observó en Bolivia en el período 2004-2007 (Leguía et al. 2011), así como en una 
región de ecosistemas áridos en México, conocida como región hidrológica de Río Bravo 
(Pompa-García 2008). En otra región de México, en el estado de Durango (Rodriguez et 
al. 2010), se encontró una autocorrelación ligeramente positiva de la deforestación 
(Índice de Moran = 0,11), aunque en general se describió un patrón de distribución de 
deforestación, recuperación y degradación de tipo aleatorio.  
 
En el caso de la recuperación de la cobertura forestal, los valores del Índice de Morán 
fueron positivos y muy altos en el segundo período, 1997-2012, lo que indicó la presencia 
de un patrón de autocorrelación espacial global positivo en toda la cuenca (valores alto-
alto, valores bajo-bajo). Sin embargo, no se encontraron estudios similares que evalúen 
la autocorrelación espacial que puede estar presente en la recuperación forestal, para 
comparar los resultados de la presente investigación. En definitiva la variable más 
autocorrelacionada en las veredas de la cuenca, según los valores obtenidos del Índice 
de Morán, fue la deforestación o pérdida de la cobertura de bosques. En este caso, los 
resultados de Getis & Ord también mostraron un valor positivo y significativo (Tabla 10), 
indicando una tendencia a la concentración de valores altos de deforestación en ciertos 
lugares. 
 
 Los indicadores de autocorrelación espacial local LISA (Sección 4.3.3) mostraron los 
clústeres de valores similares (alto-alto y bajo-bajo) y distintos (alto-bajo y bajo-alto) para 
cada  vereda. El análisis de autocorrelación espacial local indicó que veredas con altas 
cantidades de deforestación o recuperación, y por tanto altas tasas de cambios, tienden a 
localizarse cerca a áreas donde ocurren estas mismas trayectorias. Ello es consistente 
con lo encontrado en Bolivia, donde municipios con alta deforestación se encontraron 
cerca a municipios con significativa deforestación (Leguía et al. 2011). 
 
Los valores del Índice de Morán, calculado con distintas especificaciones de MPE (Tabla 
8), sugieren una autocorrelación espacial positiva de la deforestación acumulada en cada 
período. Es decir, se presentaron valores similares en regiones consideradas vecinas: 
valores altos rodeados de valores altos, o valores bajos rodeados de  valores bajos. En 
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cuanto al tipo de contigüidad espacial se ha señalado que la selección del tipo de MPE 
está guiada por la naturaleza del problema que se modela y la información adicional 
disponible diferente a las observaciones muestrales (Acevedo & Velásquez 2008). Sin 
embargo, para la deforestación que ocurrió en las veredas de la cuenca no se tiene  
información suficiente para determinar el tipo de matriz más adecuado. Por tanto, el uso 
de una matriz de contigüidad tipo reina permite establecer relaciones de vecindad entre 
las veredas en todas las direcciones. Ello contrasta con la matriz tipo torre, la cual 
considera un lado común a la derecha, izquierda, arriba y abajo.  
 
Los valores del Índice de Morán obtenidos con la MPE tipo reina (Tabla 8) fueron 
intermedios entre los valores altos de la contigüidad de torre y los valores  menores del 
método de vecinos más próximos. Ello sugiere que la matriz tipo reina no subestima o 
sobreestima la autocorrelación espacial existente. Adicionalmente, las diferencias en 
número de conexiones entre las diferentes especificaciones de contigüidad espacial 
fueron muy pocas en el caso de la cuenca del río Grande (Figura 15). Es por ello que 
usando pesos estandarizados por filas, se obtuvieron resultados del Índice de Morán muy 
similares para los diferentes tipos de contigüidades espaciales.  
 
En cuanto a deforestación, la única evidencia de uso de MPE es un estudio reciente 
realizado en China (Zhao et al. 2011). En este estudio se utilizó una matriz de pesos 
espaciales calculada como el inverso de la distancia entre centroides de pixeles y 
estandarizada por filas, en la cual se consideraron pixeles vecinos aquellos con distancia 
entre centroides menor a 800 km. Sin embargo, esta evidencia no es concluyente para 
decidir sobre la MPE adecuada en los procesos de cambio en coberturas y usos de la 
tierra. Ello porque se calculó a nivel de pixel,  y aún para polígonos como en el estudio de 
deforestación en Bolivia (Leguía et al. 2011), no se cuenta con información de distancias 
para caracterizar los potenciales procesos de contigüidad espacial. Por ello, en la 
presente investigación resultó adecuada la matriz con contigüidad tipo reina, no sólo por 
representar la interacción espacial en todas las ocho posibles direcciones en las que se 
puede manifestar la deforestación o la recuperación de la cobertura forestal, ser 
ampliamente usada en estudios de econometría espacial, y al parecer por no subestimar 
ni sobreestimar la autocorrelación espacial existente en los datos.      
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5.4 Modelación econométrica de cambios en las 
coberturas terrestres 
En la modelación econométrica de las tasas de deforestación y la recuperación forestal 
en la cuenca del río Grande, la significancia estadística de las pruebas de diagnóstico LM 
realizada con los residuales obtenidos de la estimación de un modelo de regresión lineal 
clásico, indicó la presencia de autocorrelación espacial positiva en los datos (Tabla 11). 
Ello confirma los resultados del análisis de autocorrelación espacial global y local 
obtenidos en el AEDE. Por tanto, se estimaron modelos econométricos espaciales, en los 
que las pruebas de diagnóstico sugieren que el modelo de rezago espacial parece 
ajustarse mejor a los datos en todos los períodos analizados y las dos trayectorias de 
coberturas (Tabla 11).  
 
El modelo de rezago espacial se usó también en la modelación de la deforestación en 
Bolivia (Leguía et al. 2011) en el período 2004-2007. Estudio previo que adoptó el mismo 
procedimiento de modelación que el utilizado en la presente investigación. El mismo 
modelo se usó también en un análisis espacial de determinantes de cambios en 
coberturas terrestres en la provincia de Sichuan, China (Zhao et al. 2011). En este último 
estudio se aplicaron también modelos econométricos espaciales, pero el efecto de 
vecindad significativo fue previamente identificado por medio de un modelo de corte 
transversal combinado y un modelo de efectos fijos, con las variables distancia al bosque 
más cercano y cambio en área forestal en un área buffer de 10 km. En la modelación 
econométrica espacial de Sichuan, el modelo que resultó más adecuado fue el modelo 
de error espacial, a diferencia de lo que ocurrió en río Grande, Colombia, y en Bolivia.  
 
Los modelos econométricos espaciales estimados presentaron mejores ajustes 
estadísticos que los modelos OLS, considerando los criterios de AIC y log-verosimilitud. 
La estimación de modelos OLS en el software GeoDa y los mapas de residuales 
obtenidos (Figura 30,Anexo 7) confirmaron la existencia de dependencia espacial en los 
residuales de los modelos OLS, la cual se capturó satisfactoriamente con la significancia 
estadística de los respectivos coeficientes espaciales autorregresivos de cada modelo 
econométrico (Sección 4.4.2). Fue por ello que los diagramas de dispersión de Morán de 
los residuales de los modelos econométricos espaciales no mostraron autocorrelación 
espacial significativa (Figura 31 y Figura 32,Anexo 7).  
86 Determinantes Espacialmente Explícitos de Transiciones en Coberturas 
Terrestres con Significativo Impacto para la Provisión de Servicios 
Ecosistémicos: Análisis Temporal y Espacial, 1986-2012 
Título de la tesis o trabajo de investigación 
 
En todos los modelos ajustados (Sección 4.4.2) tanto para la tasa de deforestación como 
para la recuperación forestal, el parámetro específico que incluye la interacción espacial 
(Rho y Lambda) fue positivo y altamente significativo (p<0,01). La significancia 
estadística del modelo de rezago espacial indica que las tasas de deforestación y 
recuperación están muy influenciadas por las tasas observadas en veredas vecinas. La 
significancia estadística del modelo espacial del error, indica que las tasas de 
deforestación y recuperación forestal están influenciadas por otros factores no incluidos 
en la parte sustantiva del modelo.  
 
El parámetro rho del modelo de rezago espacial fue estadísticamente significativo (p< 
0,01), lo que es consistente con lo hallado en el estudio de la deforestación en Bolivia 
(Leguía et al. 2011), en donde se estimó un valor  = 0,125 para la deforestación en 
2007 y  = 0,21 para la deforestación acumulada en el mismo año. Los valores de rho 
obtenidos para la cuenca del río Grande son muy superiores a los valores encontrados 
en Bolivia, indicando que el patrón sustantivo de autocorrelación en esta región del 
Altiplano Norte es muy importante.  
 
Comparativamente con los valores de los parámetros de los modelos econométricos 
espaciales estimados en China (  =0,319 y  =0,427), también se encontraron valores 
superiores en la cuenca del río Grande. En otro estudio de deforestación en el norte de la 
Amazonía ecuatoriana se utilizó un modelo de rezago espacial a nivel de granja, en el 
cual el coeficiente de dependencia espacial (  ) fue 0,21 para el período 1986-1996 y 
0,342 para 1996-2002 (Mena et al. 2006). Valores que también fueron inferiores a los 
coeficientes espaciales de los modelos de tasas de deforestación obtenidos en río 
Grande (  = 0,455 para 1986-1997 y  =0,47 para 1997-2012).  
 
La estimación de modelos OLS para el período completo 1986-2012 ( 
Tabla 19)  también evidenció la necesidad de los modelos econométricos espaciales para 
la tasa de deforestación y la tasa de recuperación forestal a nivel de vereda (Tabla 20 y  
 
 
 
Discusión 87 
 
Tabla 21). Se encontró una menor significancia estadística de las variables, si se 
compara con la significancia de aquellos modelos estimados para los períodos más 
cortos, 1986-1997 y 1997-2012. Probablemente debido a que durante el período 
completo existe mayor variación en los datos, la que parece capturarse mejor en 
períodos de tiempo mucho más cortos.  
 
En los modelos que el diagnóstico de Breush-Pagan indicó la existencia de 
heterocedasticidad en los datos (Sección 4.4.2), se estimaron modelos por el método de 
mínimos cuadrados en dos etapas (2SLS-two-stage least squares). La homocedasticidad 
generalmente es un supuesto que no se cumple en muchos problemas espaciales, 
puesto que las unidades espaciales difieren en características tan importantes como el 
tamaño (Piras 2013). En la cuenca del río Grande se presentó heterocedasticidad en los 
modelos de la tasa de deforestación para el período 1986-1997.  
 
Los datos de recuperación forestal exhibieron heterocedasticidad en todos los períodos 
analizados, por lo que se estimaron modelos usando el  método 2SLS y en los que 
fueron estadísticamente significativas variables de tipo biofísico y de métricas del paisaje 
(Tabla 17 y Tabla 18). Ello contrasta con variables antrópicas, las cuales tuvieron baja 
significancia estadística en los períodos 1986-1997 y 1997-2012  (Tabla 14 y Tabla 15). 
Al parecer la recuperación forestal no es explicada satisfactoriamente por los mismos 
modelos de comportamiento y de variables que suelen explicar la deforestación. La 
recuperación forestal parece explicarse mucho más por variables de tipo ecológico, como 
características biofísicas y del paisaje, y potencialmente por variables determinantes de 
la regeneración natural, como fertilidad del suelo (Chazdon 2003) y características 
fisiológicas de las especies (Yepes et al. 2007).  Por tanto, es recomendable realizar en 
la cuenca del río Grande investigaciones futuras que consideren tanto las condiciones 
ambientales favorables para la recuperación forestal como los efectos de la intervención 
antrópica sobre la regeneración natural como estadio inicial y fundamental para la 
recuperación del bosque. 
 
Los resultados de la presente investigación en cuanto a la inclusión de variables de 
paisaje para explicar la recuperación forestal son consistentes con lo obtenido en Puerto 
Rico (Crk et al. 2009), en cuanto al uso de variables de paisaje. Sin embargo, allí se 
utilizó un modelo de regresión logística y como variable de paisaje el porcentaje de 
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bosque en un buffer de 100 m, la cual fue estadísticamente significativa y se correlacionó 
positivamente con la probabilidad de recuperación del bosque. Esto se debe a que los 
remanentes de bosque actúan como fuentes de semillas para la colonización de áreas 
degradadas y deforestadas y proporcionan refugio a los animales dispersores de semillas 
(Chazdon 2003, Crk et al. 2009). En estas condiciones los bosques como los robledales 
pueden recuperarse después de la tala (Kapelle 2008). No obstante, los resultados de los 
dos estudios podrían no ser comparables por las condiciones biofísicas tan específicas 
de Puerto Rico como isla. Inclusive la recuperación en Puerto Rico posiblemente ocurrió 
por la migración de parte de su población a Estados Unidos (que proporcionó acceso a 
mercados de trabajo y promovió el abandono de la agricultura), o por la influencia de un 
programa de industrialización agresivo de incentivos como exenciones de impuestos (Crk 
et al. 2009).   
 
La evaluación de transiciones en coberturas terrestres aquí realizada para tres períodos 
de tiempo, se ajusta a la recomendación realizada por Pacheco et al. (2011) de 
considerar dos períodos de tiempo en el análisis de expansión y contracción de los 
paisajes. Sin embargo, considerando que la deforestación tiende a presentar una 
sustancial variación espacial y temporal, parece ser más adecuado utilizar modelos en 
períodos específicos de tiempo que no cubran un rango tan amplio de intervención, como 
se hizo en Bolivia (Mertens et al. 2004). Allí se modeló la deforestación en diferentes 
escalas espaciales y períodos de tiempo, y se encontró que la relación entre la 
deforestación y las variables que la explicaron dependieron tanto de la escala geográfica 
como de la zona y período de tiempo analizados.  
 
En cuanto a los signos de  las variables explicadoras, la densidad vial (DENSVIA) sugiere 
un efecto negativo con la tasa de deforestación y en todos los períodos de tiempo 
considerados. Ello indica que veredas con mayores densidades viales y más redes de 
caminos, presentaron una menor tasa de deforestación. Esto parece contrario al efecto 
positivo esperado (Kaimowitz & Angelsen 1998, Orrego 2009, Ramírez & Orrego 2011), y 
posiblemente se explica porque las veredas con mejores condiciones de accesibilidad 
son aquellas con menores superficies de bosque (Figura 29). Por lo que una mayor 
densidad de vías  no induce una sustancial deforestación. Este efecto negativo también 
se observó en Bolivia (Leguía et al. 2011) en donde los municipios con alta deforestación 
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tenían una baja densidad de caminos. Es importante mencionar que la densidad vial no 
varió en la presente investigación porque la mayoría de la red de caminos fue construida 
desde comienzos de los años 70`s, con cambios recientes principalmente en la calidad 
de las vías y en la construcción de algunas vías secundarias. Cambios sutiles que no 
captura la información espacial usada en la presente investigación.  
 
La variable temperatura media anual (TEMP) tuvo también un efecto negativo en todos 
los modelos de tasa de deforestación y los tres períodos analizados. A menor 
temperatura media anual en una vereda, mayor fue la tasa de deforestación. Este efecto 
parece ser el esperado, dado que podría considerarse que temperaturas bajas son más 
apropiadas para la producción de pasto kikuyo y la producción de leche. En la región 
Andina, en la cual se prefieren zonas más frías, de pendientes más pronunciadas y con 
menor escasez de agua para el desarrollo de la actividad económica, se presentan tasas 
altas de deforestación en bosques montanos (Armenteras et al. 2011).  
 
La variable densidad poblacional (DENS) presentó un efecto positivo sobre la tasa de 
deforestación en el primer período 1986-1997. Mientras mayor fue la densidad 
poblacional en una vereda, mayor fue la tasa de deforestación. Ello es consistente con lo 
teóricamente esperado si se considera que una mayor densidad poblacional ejerce una 
significativa presión sobre los bosques existentes. Sin embargo, en el período 1997-2012 
el efecto fue contrario a lo teóricamente esperado; es decir, a mayor densidad 
poblacional en el año 2000 menor fue la tasa de deforestación en el período 1997-2012. 
Ello se explica por la concentración de la población en las cabeceras rurales y 
municipales, disminuyendo la presión sobre los bosques existentes. La concentración en 
centros urbanos parece ser un fenómeno observado en los andes colombianos por el 
desplazamiento forzado en las últimas décadas, lo que implica el abandono de áreas en 
producción agrícola y una menor presión sobre los bosques (Rudel & Roper 1997, 
Armenteras et al. 2011).  
 
Lo anterior también se explica porque durante este último período en las zonas de mayor 
densidad poblacional existen pocos remanentes de bosque que puedan ser sometidos a 
cambios en la superficie total, tal como ocurrió en Bolivia (Leguía et al. 2011) donde la 
misma variable no resultó significativa. Ello porque los municipios que ya están poblados 
y la tierra distribuida, poseen bajas intensidades de deforestación. La densidad de 
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población en el modelo estimado en China (Zhao et al. 2011) también presentó un efecto 
negativo.  
 
La variable distancia a ríos (DISTRIOS) presentó un efecto negativo durante el primer 
período 1986-1997. Mientras mayor fue la distancia promedio a los ríos principales en 
una vereda, menor fue la tasa de deforestación observada. Esto es consistente con lo 
esperado a priori puesto que a mayor distancia promedio a ríos existe una menor 
accesibilidad a esta red potencial de transporte de productos y maderas extraídas del 
bosque. Sin embargo durante el último período de análisis el signo resultó positivo, 
contrario a lo esperado. Ello probablemente debido a que la deforestación en este último 
período ocurrió principalmente en áreas remotas. Áreas cercanas a ríos se deforestaron 
en el período 1986-1997, y la deforestación ocurrió luego en áreas con baja red hídrica.
  
En general, podría afirmarse que en la cuenca del río Grande las mayores tasas de 
deforestación se presentaron en zonas donde se concentran la mayoría de los bosques, 
que corresponden a áreas con pendientes pronunciadas, baja densidad vial y muy 
aisladas de los principales centros urbanos, tal como ocurre en general en los andes 
colombianos por su larga historia de usos intensivos de la tierra (Armenteras et al. 2011). 
 
En cuanto a la recuperación forestal se encontró un signo positivo para la variable 
temperatura (TEMP) en los períodos 1986-1997 y 1997-2012.  A mayor temperatura 
media anual en una vereda, mayor fue la tasa de recuperación forestal. Este efecto es 
consistente con lo esperado, dado que mayores temperaturas junto con altas 
precipitaciones en la cuenca, representarían condiciones ambientales mucho más 
favorables para el crecimiento de la vegetación leñosa.  
 
La variable tamaño medio de parche (MPS) para la clase de bosque al inicio de cada 
período tuvo un efecto negativo en todos los períodos. Ello indica que veredas  con 
mayor tamaño medio de parches presentan menores tasas de recuperación. Este efecto 
parece contrario a lo esperado, puesto que las veredas con mayor MPS incluyen 
mayores superficies de bosques, que favorecerían la existencia de semillas que luego de 
ser dispersadas permiten recuperar áreas cercanas. Sin embargo, podrían existir efectos 
antrópicos que no se capturaron en los modelos, o una larga historia de intervención 
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humana que afectó las condiciones naturales que aseguran la recuperación forestal. La 
larga historia de intervención antrópica de la región hace que el paisaje se encuentre 
dominado por pequeños parches de actividades agrícolas con bajo valor de MPS. Por lo 
que la recuperación forestal ocurre en una matriz muy fragmentada de diferentes 
coberturas, y no  se asociaría sólo con la cercanía a parches grandes de bosque.  
 
La variable densidad de borde (ED) siempre presentó un efecto negativo en la tasa de 
recuperación. Mientras mayor es la relación entre la longitud total de borde y el área de la 
cobertura,  menor fue la tasa de recuperación forestal.  Este efecto es consistente con lo 
esperado, pues fragmentos con mayor efecto de borde tienden a configurar un paisaje 
con más parches y mucho más irregulares. Ello induce a más fragmentación e inhibe 
posiblemente procesos naturales de recuperación y deriva incluso en una pérdida total de 
la cobertura forestal. 
 
Las variables índice de forma promedio (MSI) y razón perímetro-área promedio (MPAR) 
tuvieron un efecto positivo sobre la tasa de recuperación forestal en todos los períodos 
analizados. Veredas con mayor razón perímetro-área promedio presentan mayores tasas 
de fragmentación. Ello porque es mayor la suma de cada perímetro del parche dividido 
por el área y la razón dividida por el número de parches y, por tanto, los procesos de 
regeneración de la vegetación natural se afectan mucho más en áreas sometidas a la 
presión de los sistemas productivos cercanos y dominados por pastos.  
 
Pese que tanto el criterio para definir una vecindad como la selección de una matriz de 
pesos espaciales determinada pueden influenciar la modelación (Bivand et al. 2008), los 
modelos estimados con diferentes matrices de pesos presentaron mínimas variaciones 
en los valores de los coeficientes y sus errores estándar, así como en la significancia 
estadística de las variables. Ello indica una robustez de las estimaciones al tipo de MPE 
seleccionada para identificar los determinantes de las transiciones.  
 
Aunque  los valores de los coeficientes en los modelos estimados con diferentes MPE no 
varían sustancialmente en magnitud, el AIC sugiere que los modelos con los mejores 
ajustes fueron aquellos con la vecindad de torre (R) y binarios (B). Y  parece ser mejor la 
selección de pesos tipo binario, que aquellos pesos con estabilización de varianza (S) y 
pesos estandarizados por filas (W). También se obtuvieron menores AIC con la selección 
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de una contigüidad tipo torre (R) comparada con la tipo reina (Q). En los pocos estudios 
espaciales de cambios en coberturas terrestres no se ha realizado un análisis de la 
robustez de los modelos al tipo de MPE, y suele asumirse de manera arbitraria el uso de 
una determinada matriz de pesos. Al considerar que en la presente investigación los 
resultados de las estimaciones no difieren sustancialmente, el uso de una matriz tipo 
reina parece ser la estrategia de modelación más adecuada para el estudio de las 
trayectorias deforestación y recuperación forestal en la cuenca del río Grande.   
   
5.5 Identificación de los determinantes de la 
deforestación y la recuperación de la cobertura 
forestal 
La magnitud y significancia de los coeficientes indicó que los principales determinantes 
de la deforestación que ocurrió en el período 1986-1997 en las veredas de la cuenca 
fueron en orden de importancia relativa (Tabla 12): la temperatura media anual, la 
densidad poblacional en 1990, la densidad vial veredal, y la distancia a ríos principales. 
Para el período 1997-2012 los principales determinantes fueron en su orden (Tabla 13): 
la densidad poblacional del año 2000, la densidad vial veredal, la temperatura y la 
distancia a ríos principales. Se observó una variación en la significancia estadística de los 
determinantes y, por tanto, en su importancia relativa. Esta variación en la importancia de 
los determinantes de la deforestación se ha encontrado también en otras regiones 
tropicales como el Norte de la Amazonía en Ecuador (Mena et al. 2006) y las tierras 
bajas de Bolivia (Müller et al. 2011).  
 
La deforestación en la cuenca del río Grande en el período 1986-2012 se explicó  por 
factores de accesibilidad, socioeconómicos y biofísicos. Factores que se han sido 
identificado como los principales determinantes de las tasas de deforestación en la región 
andina de Colombia (Armenteras et al. 2011). Allí se evaluó la importancia relativa de 
variables humanas y naturales sobre la deforestación en los bosques andinos de 
Colombia durante el período 1985-2005 usando modelos lineales generalizados, y se 
encontró también que la temperatura media y la densidad vial tienen un efecto negativo 
en la tasa de deforestación (Armenteras et al. 2011). 
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Considerando la magnitud y significancia estadística de los coeficientes estimados, la 
recuperación forestal en el período 1986-1997 fue explicada por los siguientes 
determinantes (Tabla 17) en su orden de importancia: MPAR86, MSI86,  ED86 y MPS86. 
Para el período 1997-2012 los principales determinantes fueron en su orden (Tabla 18): 
MPAR97,  ED97 y la temperatura media anual. A pesar que no se encontraron estudios 
en los que se incluyan métricas similares del paisaje para explicar la tasa de 
recuperación forestal, el estudio en Puerto Rico (Crk et al. 2009) incluyó el porcentaje de 
bosque dentro de un área buffer de 100 m como variable de paisaje. Variable que fue 
estadísticamente significativa y correlacionó  positivamente con la probabilidad de 
recuperación del bosque y evidencia la importancia de incluir este tipo de variables en 
conjunto con variables socioeconómicas y biofísicas, en modelos de regresión que 
explican la recuperación forestal. En el caso de la presente investigación se sugiere 
utilizar métricas de paisaje y variables biofísicas, puesto que las primeras resultaron tener 
un efecto significativo en las tasas de recuperación forestal durante los tres períodos de 
interés y las segundas pueden dominar el proceso a una escala más fina y  en sitios 
específicos.  
 
La identificación de los determinantes de las transiciones deforestación y recuperación 
forestal realizada en la presente investigación se considera un avance significativo, dado 
que estos cambios podrían tener un efecto importante en la provisión de servicios 
ecosistémicos. Ello ha ocurrido en Latinoamérica, con consecuencias sobre las reservas 
de carbono y la producción primaria, o la calidad y flujo de agua (Eaton&  Lawrence 
2009, Uriarte et al. 2011, Balvanera et al. 2012), y especialmente en otros bosques 
montanos nublados del trópico, en donde se ha visto afectado el funcionamiento de los 
ecosistemas y sus servicios como calidad de agua, por su afectación en la biodiversidad, 
estructura y composición vegetal de las comunidades naturales (Martínez et al. 2009). 
Por tanto los efectos de las transiciones aquí evaluadas sobre bienes y servicios 
ecosistémicos deberán ser abordados en estudios posteriores, puesto que podrían ser 
significativos y representar fuertes impactos sobre la generación de energía eléctrica y la 
provisión de servicios ecosistémicos asociados al recurso agua, de los cuales depende el 
área metropolitana del Valle de Aburrá. 
  
 
 
 
 
 
6. Conclusiones 
Los modelos econométricos espaciales estimados constituyen un avance en la 
modelación de la deforestación y la recuperación forestal en el departamento de 
Antioquia y en Colombia, por ser adecuados para capturar el efecto de la autocorrelación 
espacial mediante coeficientes espaciales autorregresivos. Esta aproximación es 
diferente a lo utilizado hasta ahora en estudios previos de deforestación en esta región, 
en los que se empleó una estrategia de muestreo aleatorio en la que se excluyeron 
observaciones relativamente contiguas para controlar el posible efecto de la 
autocorrelación espacial.  
 
Los resultados sugieren que cualquier análisis de transiciones de cambios en coberturas 
terrestres en la cuenca del río Grande, usando información espacialmente explícita y la 
vereda como unidad de análisis, debería considerar los potenciales efectos espaciales. 
Ello porque la autocorrelación positiva indica que las decisiones sobre cambios en el uso 
y las coberturas de la tierra en una unidad de observación dependen de las decisiones 
que se toman en unidades vecinas. Es decir, una manifestación de comportamiento 
estratégico o la naturaleza gregaria que exhibe el patrón espacial de sitios deforestados. 
En la cuenca del río Grande los modelos econométricos estimados permitieron controlar 
los efectos de autocorrelación espacial existentes, e identificar los principales 
determinantes de la deforestación en un período de 26 años. 
 
La deforestación en la cuenca del río Grande durante el período 1986-2012 fue explicada 
por factores de tipo accesibilidad, socioeconómicos y biofísicos. Factores que han sido 
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identificados como los principales determinantes de las tasas de deforestación en la 
región andina de Colombia. Por su parte la recuperación forestal pareció explicarse mejor 
por variables biofísicas y métricas del paisaje, que por variables de naturaleza antrópica. 
Para las dos transiciones de cambios en coberturas terrestres evaluadas, deforestación y 
recuperación forestal, se observó una variación temporal en la significancia estadística de 
los determinantes, y por tanto en el orden de importancia relativa en los tres períodos de 
tiempo: 1986-1997, 1997-2012 y el período completo. 
 
En la cuenca del río Grande se observó una variación en coberturas terrestres tanto en el 
espacio como en el tiempo. Durante el último período (1997-2012) se expandió la 
cobertura forestal, por el abandono de tierras dedicadas a usos agrícolas extensivos. No 
obstante, el predominio de la matriz de pastos podría hacer que el potencial de 
recuperación de los bosques sea menor si se compara con paisajes que han sido menos 
intervenidos por actividades humanas. En general, se evidenciaron procesos de 
deforestación y recuperación forestal en un paisaje complejo dominado por mosaicos de 
pastos y cultivos, en el cual tradicionalmente se han realizado actividades económicas 
orientadas a la ganadería para la producción de leche. Dichos procesos podrían tener un 
efecto importante en la oferta o provisión de servicios ecosistémicos por parte de los 
sistemas naturales existentes en la cuenca, en escenarios futuros de dinámica del 
paisaje.  
 
  
 
Anexo 1. Estadísticos para la 
identificación de autocorrelación 
espacial. 
Tabla 23. Estadísticos para identificación de autocorrelación espacial global. 
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Fuente: Adaptado de Moreno & Vayá (2002). 
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Tabla 24. Estadísticos para identificación de autocorrelación espacial local. 
Test Fórmula Variables Interpretación 
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Fuente: Adaptada de Moreno & Vayá (2002) 
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Anexo 2. Estadísticos para la 
identificación del modelo espacial. 
Test Fórmula Variables 
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Fuente: Adaptada de Moreno & Vayá (2002) y Florax et al. (2003) 
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Anexo 3. Metodología de 
procesamiento digital de imágenes 
satelitales Landsat. Fuente:UT-GRA-
Colciencias. 
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Anexo 4. Variables para la modelación 
de la deforestación y la recuperación 
forestal en la cuenca del río Grande, 
Antioquia. 
 
 Figura 34. Distancia a ríos (DISTRIOS), veredas de cuenca del río Grande.  
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Figura 35.Temperatura promedio diaria anual (TEMP) a nivel de vereda en la cuenca 
del río Grande, Antioquia. 
 
Figura 36. Densidad Poblacional 1990 (DENS90) a nivel de vereda en la cuenca del 
río Grande, Antioquia. 
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Figura 37. Densidad Poblacional 2000 (DENS00) a nivel de vereda en la cuenca del 
río Grande, Antioquia. 
 
Figura 38.Densidad Vial (DENSVIA) a nivel de vereda en la cuenca del río Grande, 
Antioquia. 
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    a)     b) 
Figura 39. Densidad de borde (ED) a nivel de vereda en la cuenca del río Grande, 
Antioquia: a) 1986; b) 1997. 
 
   
    a)     b) 
Figura 40. Razón perímetro-área promedio (MPAR) a nivel de vereda en la cuenca 
del río Grande, Antioquia: a) 1986; b) 1997. 
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    a)     b) 
Figura 41. Tamaño promedio del parche (MPS) a nivel de vereda en la cuenca del río 
Grande, Antioquia: a) 1986; b) 1997. 
 
   a)     b) 
Figura 42. Índice de forma promedio (MSI) a nivel de vereda en la cuenca del río 
Grande, Antioquia: a) 1986; b) 1997. 
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Anexo 5. Diagramas de dispersión de 
Moran para la deforestación y la 
recuperación forestal por el método de 
contigüidad de Torre. 
 
Figura 43. Diagrama de dispersión de Morán para las hectáreas deforestadas y la matriz 
de pesos espaciales de torre, 1986-1997. 
 
Figura 44. Diagrama de dispersión de Morán para las hectáreas deforestadas y la matriz 
de pesos espaciales de torre, 1997-2012. 
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Figura 45. Diagrama de dispersión de Morán para las hectáreas deforestadas y la matriz 
de pesos espaciales de torre, 1986-2012. 
 
Figura 46. Diagrama de dispersión de Morán para las hectáreas recuperadas y la matriz 
de pesos espaciales de torre, 1986-1997. 
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Figura 47. Diagrama de dispersión de Morán para las hectáreas recuperadas y la matriz 
de pesos espaciales de torre, 1997-2012. 
 
 
Figura 48. Diagrama de dispersión de Morán para las hectáreas recuperadas y la matriz 
de pesos espaciales de torre, 1986-2012. 
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Anexo 6. Diagramas de dispersión 
variables explicativas y deforestación 
o recuperación forestal. 
 
Figura 49.Diagramas de dispersión deforestación 1986-1997(DEF8697) y variables 
explicativas temperatura media anual (TEMP), distancia a ríos (DIST_RIOS) y densidad 
poblacional 1990 (DENS90AG_1). 
 
 
Figura 50. Diagramas de dispersión deforestación 1997-2012 (DEF9712) y variables 
explicativas temperatura media anual (TEMP), distancia a ríos (DIST_RIOS) y densidad 
poblacional 1990 (DENS90AG_1). 
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Figura 51.Diagramas de dispersión recuperación forestal 1986-1997 (REC8697) y 
variables explicadoras. 
 
Figura 52.Diagramas de dispersión recuperación forestal 1997-2012 (REC9712) y 
variables explicadoras. 
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Figura 53.Diagrama de dispersión deforestación 1986-1997 (DEF8697) y densidad vial 
(Densviakmk). 
 
Figura 54.Diagrama de dispersión deforestación 1997-2012 (DEF9712) y densidad vial 
(Densviakmk). 
 
Figura 55.Diagramas de dispersión recuperación forestal 1986-1997 (REC8697) y 
densidad vial (Densviakmk). 
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Figura 56.Diagramas de dispersión recuperación forestal 1997-2012 (REC9712) y 
densidad vial (Densviakmk). 
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Anexo 7. Comparación gráfica de los 
resultados de modelos OLS y modelos 
econométricos espaciales estimados 
usando GeoDa. 
 
Figura 57. Residuales OLS de la tasa de deforestación 1997-2012, con intervalos 
naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de permutación. 
 
Figura 58. Residuales modelo de rezago espacial de la tasa de deforestación 1997-2012, 
con intervalos naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de permutación. 
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Figura 59. Residuales modelo de error espacial de tasa de deforestación 1997-2012, con 
intervalos naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de permutación. 
 
 
Figura 60. Residuales OLS tasa de la recuperación forestal 1986-1997, con intervalos 
naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de permutación. 
 
Figura 61. Residuales modelo de rezago espacial de la tasa de recuperación forestal 
1986-1997, con intervalos naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de 
permutación. 
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Figura 62. Residuales modelo de error de la tasa de recuperación forestal 1986-1997, 
con intervalos naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de permutación. 
 
Figura 63. Residuales OLS de la tasa de recuperación forestal 1997-2012, con intervalos 
naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de permutación. 
 
Figura 64. Residuales modelo de rezago espacial de la tasa de recuperación forestal 
1997-2012, con intervalos naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de 
permutación. 
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Figura 65. Residuales modelo de error de la tasa de recuperación forestal 1997-2012, 
con intervalos naturales. Diagrama de dispersión de Morán y test de permutación. 
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Anexo 8.Mapas de caja de valores 
predichos por modelos econométricos 
espaciales. 
 
a)        b) 
Figura 66. Mapa de caja de valores predichos de modelos econométricos espaciales de 
la tasa de deforestación 1997-2012: a) rezago; b) error 
 
a)        b) 
Figura 67. Mapa de caja de valores predichos de modelos econométricos espaciales de 
la tasa de recuperación forestal 1986-1997: a) rezago; b) error 
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a)        b) 
Figura 68. Mapa de caja de valores predichos de modelos econométricos espaciales de 
la tasa de recuperación forestal 1997-2012: a) rezago; b) error 
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